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Resumen

La Busqueda Tabu (Tabu Search - TS) es un procedimiento metaheuristico cuya carac-
teristica distintiva es el uso de memoria adaptativa y de estrategias especiales de resolucién
de problemas. Su filosofia se basa en la explotacién de diversas estrategias inteligentes para
la resolucién de problemas, basadas en procedimientos de aprendizaje. El marco de memoria
adaptativa de TS explota la historia del proceso de resolucién del problema haciendo referencia
a cuatro dimensiones principales, consistentes en la propiedad de ser reciente, en frecuencia, en
calidad, y en influencia. Para obtener un listado de los elementos a tener en consideracién du-
rante el diseno de un procedimiento de busqueda tabu, véase el apéndice que aparece al final de
este capitulo. Para estudiar en profundidad los puntos del mismo refiérase al capitulo completo,
asi como a las referencias indicadas.

1. Introduccion

El término Busqueda Tabu (Tabu Search - TS) fue introducido en 1986 por Fred Glover en
el mismo articulo que introdujo el término metaheuristica [5]. Los principios fundamentales de la
busqueda fueron elaborados en una serie de articulos de finales de los afios 80 y principios de los
90, que fueron luego unificados en el libro “Tabu Search”en 1997 [8]. El destacado éxito de la
btsqueda tabl para resolver problemas de optimizacién duros, especialmente aquellos que surgen
en aplicaciones del mundo real, ha causado una explosion de nuevas aplicaciones durante los ultimos
anos, que aparecen resumidas en [9)].

La biisqueda tabi es una metaheruistica que gufa un procedimiento heuristico de bisqueda
local en la buisqueda de optimalidad global. Su filosofia se basa en derivar y explotar una coleccién
de estrategias inteligentes para la resolucion de problemas, basadas en procedimientos implicitos
y explicitos de aprendizaje. El marco de memoria adaptativa de la bisqueda tabi no sélo explota
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la historia del proceso de resolucion del problema, sino que también exige la creacién de estruc-
turas para hacer posible tal explotacién. De esta forma, los elementos prohibidos en la btisqueda
tabi reciben este estatus por la confianza en una memoria evolutiva, que permite alterar este
estado en funcion del tiempo y las circunstancias. En este sentido es posible asumir que la busque-
da tabu estda basada en determinados conceptos que unen los campos de inteligencia artificial y
optimizacion.

Mas particularmente, la busqueda tabu estd basada en la premisa de que para clasificar un
procedimiento de resolucién como inteligente, es necesario que éste incorpore memoria adaptativa
y exploracion responsiva. La memoria adaptativa en busqueda tabu permite la implementacién de
procedimientos capaces de realizar la bisqueda en el espacio de soluciones eficaz y eficientemente.
Dado que las deciciones locales estan por tanto guiadas por informacién obtenida a lo largo del
proceso de busqueda, la busqueda tabi contrasta con disenos que por contra confian en procesos
semialeatorios, que implementan una forma de muestreo. La memoria adaptativa también contrasta
con los tipicos disenios de memoria rigidos tales como las estrategias de ramificacién y acotacién.

El énfasis en la exploracion responsiva considerada en la bisqueda tabi deriva de la suposicién
de que una mala eleccién estratégica puede proporcionar mas informacién que una buena eleccién
realizada al azar, dado que una eleccién estratégica mala puede proporcionar pistas ttiles sobre
cémo guiar la busqueda hacia zonas prometedoras. Por lo tanto, la exploracién responsiva integra
los principios béasicos de la busqueda inteligente; explota las caracteristicas de las soluciones buenas
a la vez que explora nuevas regiones prometedoras.

2. La estructura de la Buisqueda Tabi

2.1. Uso de memoria

Las estructuras de memoria de la busqueda tabd funcionan mediante referencia a cuatro di-
mensiones principales, consistentes en la propiedad de ser reciente, en frecuencia, en calidad, y
en influencia. Las memorias basadas en lo reciente y en frecuencia se complementan la una a la
otra para lograr el balance entre intensificacién y diversificaciéon que todo proceso de btusqueda
heuristica debe poseer. Discutiremos con mas detalle los aspectos referentes a estas dos primeras
dimensiones de memoria a lo largo de este capitulo. La dimensién de calidad hace referencia a la
habilidad para diferenciar la bondad de las soluciones visitadas a lo largo del proceso de busque-
da. De esta forma, la memoria puede ser utilizada para la identificacién de elementos comunes a
soluciones buenas o a ciertos caminos que conducen a ellas. La calidad constituye un fundamento
para el aprendizaje basado en incentivos, donde se refuerzan las acciones que conducen a buenas
soluciones y se penalizan aquellas que, por contra, conducen a soluciones pobres. La flexibilidad
de las estructuras de memoria mencionadas hasta el momento permiten guiar la bisqueda en un
entorno multi-objetivo, dado que se determina la bondad de una direccion de biisqueda particular
mediante mas de una funcion. Por ultimo, la cuarta dimensién de memoria, referida a la influencia,
considera el impacto de las decisiones tomadas durante la bisqueda, no sélo en lo reference a la
calidad de las soluciones, sino también en lo referente a la estructura de las mismas. Este tltimo
uso de memoria es una caracteristica importante de la busqueda tabt que con frecuencia se olvida,
pero que deberia ser considerada incluso en los disenos més simples como veremos a lo largo de
este capitulo.



El uso de memoria en la bisqueda tabt es tanto explicita como implicita. En el primer caso,
se almacenan en memoria soluciones completas, generalmente soluciones élite visitadas durante la
busqueda, mientras que en el segundo caso, se almacena informacién sobre determinados atributos
de las soluciones que cambian al pasar de una solucién a otra. Aunque, en algunos casos, la memoria
explicita es usada para evitar visitar soluciones mas de una vez, esta aplicacion es limitada dado que
es necesario la implementacién de estructuras de memoria muy eficientes para evitar requerimientos
de memoria excesivos. De cualquier manera, estos dos tipos de memoria son complementarios,
puesto que la memoria explicita permite expandir los entornos de busqueda usados durante un
proceso de buisqueda local mediante la inclusién de soluciones élite, mientras que la memoria basada
en atributos los reduce prohibiendo determinados movimientos.

2.2. Intensificacion y Diversificacién

Las estrategias de intensificacién y diversificacién constituyen dos elementos altamente impor-
tantes en un proceso de busqueda tabi. Las estrategias de intensificacion se basan en la modifi-
cacién de reglas de seleccién para favorecer la eleccién de buenas combinaciones de movimientos y
carateristicas de soluciones encontradas. Esto implica que es necesario identificar un conjunto de
soluciones élite cuyos buenos atributos puedan ser incorporados a nuevas soluciones creadas. La
pertenecia al conjunto de soluciones élite se determina generalmente atendiendo a los valores de la
funcién objetivo comparados con la mejor solucién obtenida hasta el momento.

Por otro lado, las estrategias de diversificacién tratan de conducir la biisqueda a zonas del espacio
de soluciones no visitadas anteriormente y generar nuevas soluciones que difieran significativamente
de las ya evaluadas.

2.3. Un ejemplo ilustrativo

Los problemas de permutaciones son una clase importante de problemas en optimizacién, y
ofrecen un modo muy util para demostrar algunas de las consideraciones que deben ser tratadas
en el dominio combinatorio. Las instancias cldsicas de problemas de permutaciones incluyen los
problemas del viajante de comercio, asignacién cuadratica, secuenciacién de la producciéon, y una
variedad de problemas de diseno. Como base para la ilustracion, consideremos el problema de
secuenciacion de tareas en una unica maquina. El objetivo de este problema es encontrar un orden
para secuenciar las tareas en la maquina de tal forma que se minimice el retraso total en la ejecucién
de las tareas. Cada tarea j,j = 1,2, ...,n, tiene asignados un tiempo de procesamiento p; y un dia
de finalizaciéon d;. De forma adicional, se podria considerar un valor de penalizacién por retardo
en la finalizacién de las tareas que dependeria de la tarea considerada, w;. Por tanto, la funcién a
minimizar se expresa como

n

F=>Y wlC;—dj]*,

=1

donde Cj es el tiempo de finalizacién de la tarea j y [C; — d;]7 = méx{0,C; — d;}. El tiempo de
finalizaciéon de una tarea j, Cj, es igual al tiempo de procesamiento de la tarea j més la suma de
los tiempos de procesamiento de todas las tareas que se realizan antes que j.



El problema consiste en determinar el orden de secuenciacién de las tareas que minimiza el
valor de la funcién objetivo F. Una secuenciacién de las tareas, que constituye una permutacion,
define completamente a una solucidn.

Nos centramos, por tanto, en el problema de secuenciacién de tareas en una tinica maquina para
introducir e ilustrar los componentes basicos de la biisqueda tabi. Supongamos que se consideran 6
tareas para su secuenciacion en la maquina. A modo de ilustracién, supongamos que este problema
de 6 tareas tiene tiempos de procesamiento dados por (5, 8, 2, 6, 10, 3), dias de terminacién especi-
ficados por (9, 10, 16, 7, 20, 23), y penalizaciones por retraso w; = 1 para j = 1,2, ..., 6. Deseamos
diseniar un método capaz de encontrar una solucién éptima o cercana a la éptima explorando sélo
un pequeno subconjunto de todas las permutaciones posibles.

Primero asumimos que puede construirse una solucién inicial para este problema de alguna
manera inteligente, es decir, tomando ventaja de la estructura especifica del problema. Supongamos
que la solucién inicial de nuestro problema es la que aparece en la Figura 1.

Tareas

[1[2[3]4]5]6]

Figura 1: Permutacion inicial

La ordenacién de la Figura 1 especifica que la tarea 1 se realiza en primer lugar, seguida por la
tarea 2, etc. El valor de la funcién objetivo para esta solucion es 39. Los métodos T'S operan bajo el
supuesto de que se puede construir un entorno para identificar “soluciones adyacentes” que puedan
ser alcanzadas desde la solucién actual. Los intercambios por pares son frecuentemente usados
para definir entornos en problemas de permutaciones, identificando movimientos que conducen una
solucién a la siguiente. En nuestro problema, un intercambio cambia la posiciéon de dos tareas
como se ilustra en la Figura 2. Por tanto, el entorno completo de una soluciéon en nuestro ejemplo
ilustrativo esta formado por 15 soluciones adyacentes que pueden ser obtenidas a partir de estos
intercambios tal como muestra el Cuadro 1.

[6]2[3[4]5]1]

Figura 2: Intercambio de las tareas 1 y 6

Tal como observamos en el Cuadro 1, asociado a cada intercambio hay un valor de movimiento,
que representa el cambio sobre el valor de la funcién objetivo como resultado del intercambio realiza-
do. Los valores de los movimientos generalmente proporcionan una base fundamental para evaluar
la calidad de los mismos, aunque también pueden ser importantes otros criterios. Un mecanismo
principal para explotar la memoria en la bisqueda tabu es clasificar un subconjunto de movimientos
en un entorno como prohibidos (o tabu). La clasificacién depende de la historia de la bisqueda,
determinada mediante lo reciente o frecuente que ciertos movimientos o componentes de soluciones,
llamados atributos, han participado en la generacién de soluciones pasadas. Por ejemplo, un atribu-
to de un movimiento es la identidad del par de elementos que cambian posiciones (en este caso, las



Tareas
i j F valor del movimiento abs(d; — d;)
1 2 40 1 9
1 3 42 3 7
1 4 38 -1 2
1 5 64 25 11
1 6 47 8 14
2 3 41 2 6
2 4 37 -2 3
2 5 49 10 10
2 6 39 0 13
3 4 42 3 9
3 5 54 15 4
3 6 48 9 7
4 5 43 4 13
4 6 38 -1 16
5 6 32 -7 3

Cuadro 1: Entorno de Intercambios

dos tareas intercambiadas). Como base para evitar la busqueda desde combinaciones de intercambio
repetidas usadas en el pasado reciente, invirtiendo potencialmente los efectos de movimientos ante-
riores por intercambios que podrian devolver a posiciones previas, clasificaremos como tabud todos
los intercambios compuestos por cualquiera de los pares de tareas mas recientes; en este caso, para
propésitos ilustrativos, las tres mas recientes. Esto significa que un par de tareas sera tabu durante
un periodo de 3 iteraciones. Dado que intercambiar las tareas 2 y 5 es lo mismo que intercambiar
las tareas 5 y 2, ambos intercambios pueden ser representados por el par (2,5). Por lo tanto, se
puede usar una estructura de datos como la usada en la Figura 3.

2 3 456

Periodo

tabu restante
para el par de 5
tareas (2,5)

Figura 3: Estructura de Datos Tabt

Cada celda de la estructura de la Figura 3 contiene el nimero de iteraciones restantes hasta que
las capas correspondientes puedan nuevamente intercambiar posiciones. Por tanto, si la celda (2, 5)
tuviera un valor de cero, entonces las tareas 2 y 5 estarian disponibles para intercambiar posiciones.
Por otro lado, si la celda tuviera un valor de 2, entonces las tareas no podrian intercambiar posiciones
durante las dos iteraciones siguientes (es decir, un intercambio que cambia estas tareas es clasificado
como tabi).



Para implementar restricciones tabi, debe tenerse en cuenta una excepciéon importante: las
restricciones tabu no son inviolables bajo cualquier circunstancia. Cuando un movimiento tabi re-
sultara en una solucién mejor que cualquiera visitada hasta ese momento, su clasificacién tabi po-
dria ser reemplazada. Una condicién que permite que ocurra tal reemplazo se llama criterio de
aspiracion. A continuacién se muestran 7 iteraciones del procedimiento de busqueda tabu bésico,
que usa la restriccién tabu de tareas emparejadas.

Solucion Estructura Primeros 5
actual tabu candidatos

Valor d
2 3 45 6 mgvci)lrnieento

1 5,6 |—T|*
2 2,4 -2
3 1,4]-1
4 4,6 -1

5 2,6]0

(=[] fesfro] =]

Figura 4: Iteracion 0

La solucién de partida de la Figura 4 tiene un valor de la funcién objetivo F' = 39, y la
estructura de los datos tabu esta inicialmente vacia, es decir, estd llena de ceros, indicando que
ningdn movimiento estd clasificado como tabu al comienzo de la busqueda. Después de evaluar
los movimientos de intercambio candidatos, se muestran en la tabla para la iteraciéon 0 los cinco
primeros movimientos (en términos de valores de movimiento). Para minimizar localmente el retraso
total en la ejecucion de las tareas, intercambiamos las posiciones de las tareas 5 y 6, como se indica
a través del asterisco en la Figura 4. El decremento total de este movimiento es igual a 7 unidades,
con lo que el valor de la funcién objetivo pasa a ser F' = 32.

Solucion Estructura Primeros 5
tabu tabu candidatos

1
23 4 5 6 1¥3V?¥n(ii§nto

1 2,4 (-2 *
2 1,4]-1
3 1,201
4 2,3] 2

5|3 4,6 2

o] e]e]=] &

Figura 5: Iteracién 1

La nueva solucién actual tiene un valor de funcién objetivo F' = 32 (es decir, el retraso total
anterior mas el valor del movimiento seleccionado). La estructura tabu de la Figura 5 ahora mues-
tra que el intercambio de las posiciones de las tareas 5 y 6 se prohibe durante 3 iteraciones. El
movimiento que proporciona la mayor mejora en este paso es el intercambio de las tareas 2 y 4 con
un decremento de 2 unidades.



Solucion Estructura Primeros 5
actual tabu candidatos
1] 2 34 5 6 I}{g\l/(i)fn(iieeilto
4] 1 1,4]—2*
3] 2] [3 1,3]1

2 3 3,42
6| 4 2,42 |T
5| 52 2,6 2
— F =30 —

Figura 6: Iteracién 2

La nueva solucién actual tiene un retraso en la ejecucion de las tareas de 30. En esta iteraciéon
se clasifican como tabtu dos intercambios como se indica mediante las entradas distintas de cero en
la estructura tabu de la Figura 6. Note que la entrada (5,6) ha disminuido de 3 a 2, indicando que
su periodo tabt original de 3 ahora tiene 2 iteraciones restantes. En este momento, el intercambio
de las tareas 1 y 4 conduce a una nueva mejora en el valor de la funcion objetivo, disminuyendo en
dos unidades. La Figura 7 muestra ahora 3 movimientos clasificados como tab.

Solucién Estructura Primeros 5
actual tabu candidatos
— 1
4] 23456  oodieato
1] 1 3 L4] 2T
i 2 2 1,3] 2 |*
l 3 2,6 2
i 4 1,213
5) 51 2,3]3
— F =28 —

Figura 7: Iteracion 3

FEn este momento, ninguno de los candidatos tiene un valor de movimiento negativo. Por lo
tanto, se realiza un movimiento de no mejora. Dado que el primer movimiento de no mejora es
el inverso del movimiento ejecutado en la iteracion anterior, que esta clasificado como tabu, este
movimiento no se selecciona. Entonces se elige el intercambio de las tareas 1 y 3, como se indica en
la Figura 7.

Siguiendo el mismo procedimiento indicado hasta este momento, se realizarian las siguientes
iteraciones mostradas en las Figuras 8 a 11. En estas ltimas iteraciones observamos que se realizan
movimientos de no mejora para escapar de la solucién con valor objetivo ' = 28, que parece ser
un 6ptimo local.

Si durante el proceso explicado hubiera habido algin movimiento clasificado como tabti que



Solucion Estructura Primeros 5
actual tabu candidatos

Valor de
2 5 6 movimiento

4
2 1,3 |-2T
1 3,4 *
3 1,4 T
4 2,6
5 1,2

3
3

WIN|N |

n
3
N
2]
a
H

Figura 8: Iteraciéon 4

Solucién Estructura Primeros 5

actua tabu candidatos
— 1
3] 23456  mowmionto
i 1 211 3,4 |-1T
1 2 1,3 |-1T
l 313 1,4 1T
6 4 2,62 |
) ) 1,2]3
— F =231 —

Figura 9: Iteracién 5

condujera a una solucién con un retraso en la finalizaciéon de las tareas menor que el de la mejor
solucién encontrada hasta el momento, se podria haber usado un criterio de aspiraciéon. En este
caso, hubiéramos usado el criterio de aspiracién por objetivo, que selecciona como solucién actual
la que tenga un menor valor objetivo, independientemente de que los movimientos requeridos para
alcanzarla sean tabu.

En algunas situaciones, puede ser deseable incrementar el porcentaje de movimientos disponibles
que reciben una clasificacién tabi. Ademads, a pesar del tipo de restriccién seleccionado, a menudo
se obtienen mejores resultados por los plazos tabu que varian dindmicamente, como se describe en
con posterioridad en este capitulo.

Valores de Movimiento y Estrategia de Lista de Candidatos. Dado que la buisqueda tabu selec-
ciona agresivamente mejores movimientos admisibles (donde el significado de mejor es afectado por
la clasificacién tabtu y otros elementos a ser indicados), debe examinar y comparar un ntimero de
opciones de movimiento. Para muchos problemas, sélo una porcién de los valores de movimiento
cambia de una iteracién a otra, y a menudo estos valores cambiados pueden ser separados y actual-
izados muy rapidamente. Este elemento de mantener actualizaciones eficientes es muy importante
y en ocasiones ignorado. Por ejemplo, en la presente ilustracién puede ser util almacenar una tabla
valor_movimiento(j,k), que almacena el actual valor del movimiento para intercambiar las tareas j y



Solucion Estructura Primeros 5

actual tabu candidatos
3] 23456  modminto
4] 1] 1 2,621
1] 2 3 3,411
6 312 1,3 |-1T
2] 4 L4 1 |«
5| 5 3,62
— F =33 —

Figura 10: Iteracion 6

Solucién Estructura Primeros 5

actual tabu candidatos
- 1
3] 23456  oedmieato
L 1 3 3,4 |-4T
i 2 2 2,6 |—-2|T
i 31 1.4|—-1T
2 L,3{ 0 |*
) 5 3,6) 1
— F =34 —

Figura 11: Iteracion 7

k. Entonces cuando se ejecuta un movimiento, una parte relativamente pequena de esta tabla (for-
mada por los valores que cambian) puede ser modificada rdpidamente, y la tabla actualizada puede
ser consultada para identificar movimientos que se convierten en los nuevos candidatos superiores.

Si atendemos al Cuadro 1, observamos claramente que hay una variacién muy grande en la cali-
dad de cada intercambio en el entorno definido para una solucién. Por lo tanto, parece 1til eliminar
algunas soluciones de calidad baja antes de evaluar su valor de movimiento mediante un filtro. En
nuestro ejemplo ilustrativo de secuenciaciéon de tareas en una maquina, podemos implementar una
regla que elimine aquellos movimientos para los que el valor absoluto de la diferencia de los dias
de terminacién sea mayor que 3. De esta forma, en los datos del Cuadro 1, evaluariamos tan sélo
3 movimientos en vez de 15, generando asi una lista de candidatos.

Estructuras de Memoria Tabi Complementarias.

El complemento de memoria basada en lo reciente a la memoria basada en frecuencia aniade una
componente que tipicamente opera sobre un horizonte més largo. En nuestro ejemplo ilustrativo,
si continuamos con la traza anterior utilizando tinicamente informacién basada en las 3 iteraciones
mas recientes, observamos que se produce un ciclado de las soluciones. Para ilustrar una de las
aplicaciones utiles de largo periodo de memoria basada en frecuencia, suponemos que han sido



ejecutadas 14 iteraciones TS, y que el niimero de veces que cada par de tareas ha sido intercambiado
se guarda en una estructura de datos tabu expandida (Figura 12). La diagonal inferior de esta
estructura ahora contiene los contadores de frecuencia.

., Estructura .
Solucién tabu Primeros 5
actual . candidatos
_ (Reciente)
i 1 2 3 45 6 Valor
i 2 2 2,612 — T
£ 313 1 1, 4-1—|T
12/ 43|13 L3103
3 5 3,60 11 |*
1
6 3 1 Penal\i/zaa(glg
F=34 (Frecuente)

Figura 12: Iteracion 15

En la iteracién actual (iteracion 15), la memoria basada en lo reciente indica que los dltimos tres
pares de tareas intercambiados fueron (1,4), (2,6), y (3,4). Los contadores de frecuencia muestran
la distribucién de movimientos a través de las 14 primeras iteraciones. Usamos estos contadores
para diversificar la busqueda, conduciéndola a nuevas regiones y rompiendo el ciclado. Nuestro
uso de informacién de frecuencia penalizard movimientos de no mejora mediante la asignacién de
una penalizacién mayor a intercambios de pares de tareas con mayores contadores de frecuencia.
(Tipicamente, estos contadores serian normalizados, por ejemplo mediante la divisién por el niimero
total de iteraciones o su maximo valor). Esto se ilustra en el ejemplo presente simplemente sumando
el valor de frecuencia al valor del movimiento asociado.

La lista de candidatos superiores para la iteracién 15 muestra que el movimiento de maxima
mejora es el intercambio (3,4), pero dado que este par tiene un periodo tabu residual, es clasificado
tabui. Lo mismo sucede con los movimientos (2,6) y (1,4). El movimiento (1,3) tiene un valor
de 0, y pudiera ser en otro caso el siguiente preferido, excepto si sus tareas asociadas han sido
intercambiadas frecuentemente durante la historia de la busqueda (de hecho, méas frecuentemente
que cualquier otro par de tareas). Por lo tanto, el movimiento es penalizado fuertemente y pierde su
atractivo. El intercambio de las tareas 3 y 6 es, por tanto, seleccionado como el mejor movimiento
en la iteracién actual.

La estrategia de imponer penalizaciones bajo condiciones particulares se usa para preservar la
agresividad de la bisqueda. Las funciones de penalizacién en general se disenian para justificar no
sélo frecuencias sino también valores de movimientos y ciertas medidas de influencia.

Ademds, las frecuencias definidas sobre diferentes subconjuntos de soluciones anteriores, partic-
ularmente subconjuntos de soluciones élite formados por 6ptimos locales de alta calidad, dan lugar
a estrategias complementarias llamadas estrategias de intensificacién. Las estrategias de intensifi-
cacion y diversificacién interactian para proporcionar puntos de apoyo fundamentales de memoria
de largo plazo en bisqueda tabi. El modo en el que tales elementos son capaces de crear métodos
realzados de la busqueda, extendiendo el enfoque simplificado del ejemplo precedente, se elabora
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en las siguientes secciones.

3. Fundamentos de la Biisqueda Tabtu: Memoria a Corto Plazo

Antes de comenzar a detallar los fundamentos de la busqueda tabi, es necesario disponer de
algunas definiciones y convenciones basicas. Expresemos un problema de optimizacion matematica
de la siguiente forma:

min c(x)

Sujeto a

rze X

La funcién objetivo ¢(z) puede ser lineal o no lineal, y la condicién = € X resume las restricciones
impuestas sobre el vector x. Estas restricciones pueden incluir desigualdades lineales o no lineales,
vy pueden forzar a algunas o a todas las componentes de x a tomar valores discretos.

En muchas aplicaciones de optimizacién combinatoria, el problema de interés no es explicita-
mente formulado como lo hemos mostrado. En estos casos, esta formulacién puede ser concebida
como un codigo para otra formulacién. El requerimiento x € X, por ejemplo, puede especificar
condiciones ldgicas o interconexiones que seria dificil formular matematicamente, y que es mejor
dejarlas como estipulaciones verbales (por ejemplo, en forma de reglas). En ocasiones, en estas
instancias, las variables son simplemente cédigos para condiciones o asignaciones que reciben un
valor de uno para codificar la asignacion de un elemento v a una posiciéon v, y que recibe un valor
de cero para indicar que no se produce tal asignacién.

3.1. Bisqueda por entorno

La busqueda tabu puede ser caracterizada mediante referencia a la busqueda por entornos,
aunque es importante destacar que la busqueda en el entorno tiene un significado mas amplio
en busqueda tabd que en algunas otras estrategias de la literatura de las metaheuristicas. Una
representacion de busqueda por entorno identifica, para cada solucién z € X, un conjunto asociado
de vecinos, N(z) C X, llamado entorno de x. En buisqueda tabu, los entornos normalmente se
asumen simétricos, es decir, ' es un vecino de z si y sélo si x es un vecino de z’. Los pasos en la
btsqueda por entorno se muestran en la Figura 13.

3.2. Memoria y Clasificaciones Tabu

La idea de explotar ciertas formas de memoria adaptativa para controlar el proceso de la btisque-
da es el tema central subyacente en la bisqueda tabd. Una diferencia importante que surge en
bisqueda tabu es la distincién entre memoria a corto plazo y memoria a largo plazo. Cada uno
de estos tipos de memoria va acompaniado de sus propias estrategias especiales. Sin embargo, el
efecto de ambos tipos de memoria puede verse como la modificacién de la estructura de entorno
de la solucién actual. El efecto de tal memoria puede ser previsto estipulando que la busqueda
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Método de Busqueda en el Entorno:
Paso 1 (Inicializacién).

(A) Seleccionar una solucién de arranque xActual € X.
(B) Almacenar la mejor solucién actual conocida haciendo xMejor = xActual y definiendo
MejorCoste = c(xMejor).
Paso 2 (Eleccién y finalizacién).

Elegir una solucién xSiguiente € N (zActual). Silos criterios de eleccién empleados no pueden
ser satisfechos por ningin miembro de N(zActual), o si se aplican otros criterios de parada,
entonces el método para.

Paso 3 (Actualizacién).

Rehacer x Actual = xSiguiente, y si c(xActual) < MejorCoste, ejecutar el paso 1(B). Volver
al paso 2.

Figura 13: Método de Biisqueda en el Entorno.

tabti mantiene una historia selectiva H de los estados encontrados durante la busqueda, y reem-
plaza N(zActual) por un entorno modificado que puede ser denotado como N(H,zActual). La
historia determina, por tanto, qué soluciones pueden ser alcanzadas por un movimiento desde la
solucién actual, seleccionando xzSiguiente de N (H, zActual).

En las estrategias TS basadas en consideraciones de periodo corto o memoria a corto plazo,
N(H,zActual) es generalmente un subconjunto de N(zActual), y la clasificacién tabi sirve para
identificar elementos de N(xActual) excluidos de N(H,zActual). En las estrategias de periodo
intermedio y largo, N(H,zActual) puede contener soluciones que no estén en N(xActual), gen-
eralmente soluciones élite seleccionadas (6ptimos locales de alta calidad), encontradas durante el
proceso de busqueda. Estas soluciones élite se identifican tipicamente como elementos de un grupo
local en estrategias de intensificacién de periodo intermedio, y como elementos de diferentes grupos
en estrategias de diversificacion de periodo largo o largo plazo. Ademads, las componentes de las
soluciones élite, en contraste con las soluciones en si mismas, se incluyen entre los elementos que
pueden ser conservados e integrados para proporcionar entradas al proceso de bisqueda.

Un proceso de biisqueda local basado tinicamente en estrategias a corto plazo puede permitir
que una solucion sea visitada més de una vez, pero es probable que el entorno reducido sea diferente
en cada una de las exploraciones. Cuando la memoria a corto plazo va acompanada de memoria a
largo plazo, se reduce en gran medida la probabilidad de tomar decisiones que visiten repetidamente
sélo un subconjunto limitado del espacio de soluciones.

La busqueda tabtu también usa historia para generar una funcién de evaluacién modificada de
las soluciones accesibles. Formalmente, podemos expresarlo diciendo que TS reemplaza la funcién
objetivo ¢(z) por una funcién ¢(H,z), que tiene el propdsito de evaluar la calidad relativa de las

12



soluciones accesibles actualmente, en funcién de la historia del proceso. Esta funciéon modifica-
da es relevante porque TS usa criterios de decisién agresivos que buscan un mejor xSiguiente,
es decir, que proporcionan un mejor valor de ¢(H, xSiguiente), sobre un conjunto candidato de
N(H,xAhora).

Para problemas grandes, donde N (H, z Actual) puede tener muchos elementos, o para problemas
donde estos elementos pueden ser costosos de examinar, la orientaciéon de eleccién agresiva de TS
hace altamente importante aislar un subconjunto candidato del entorno, y examinar este subcon-
junto en vez del entorno completo. Esto puede realizarse en etapas, permitiendo que el subconjunto
candidato se extienda si no se encuentran alternativas que satisfagan los niveles de aspiracién.
Debido a la importancia del papel del subconjunto candidato, nos referimos a este subconjunto
explicitamente por la notacién Candidato_N (zActual). Entonces, el procedimiento de bisqueda
tabt puede ser expresado como se muestra en la Figura 14.

Método de Busqueda Tabii:

Paso 1 (Inicializacién).
Comenzar con la misma inicializacién usada para la Buisqueda por Entorno, y empezar con
el expediente de la historia H vacio.

Paso 2 (Eleccién y finalizacién).

Determinar Candidato_N (xActual) como un subconjunto de N(H,zxActual). Selec-
cionar zSiguiente de Candidato_N (zActual) para minimizar c(H,x) sobre este conjunto
(xSiguiente es llamado elemento de evaluacién mayor de Candidato_N (zActual) ). Termi-
nar mediante un criterio de parada seleccionado.

Paso 3 (Actualizacién).

Ejecutar la actualizacion por el Método de Busqueda en el Entorno, y actualizar el expediente
de la historia H.

Figura 14: Método de Busqueda Tabu.

La esencia del método de bisqueda tabi depende de como se defina y utilice la historia almacena-
da H,y de cémo se determinen el entorno candidato Candidato_N (xActual) y la funcién evaluacion
¢(H,z). En los casos mds simples, que suponen gran parte de las implementaciones que aparecen
en la literatura, podemos considerar que Candidato_N (zActual) constituye todo N(H, zActual),
y que c¢(H,z) = ¢(x), ignorando enfoques de investigacién del entorno y la memoria a largo plazo
que introduce soluciones élite en la determinaciéon de los movimientos. Sin embargo, las estrate-
gias de listas de candidatos que reducen el espacio de movimientos considerados son enormemente
importantes para una implementacién efectiva [8].

Las funciones de memoria a corto plazo constituyen uno de los elementos mas importantes
de la metodologia de busqueda tabu. Estas funciones aportan a la busqueda la oportunidad de
continuar mas alld de la optimalidad local permitiendo la ejecuciéon de movimientos de no mejora
ligados a la modificacién de la estructura de entorno de las siguientes soluciones. Sin embargo, en
vez de almacenar soluciones completas, como en el enfoque de memoria explicita, estas estructuras
de memoria generalmente estdn basadas en el almacenamiento de atributos (memoria atributiva).
Ademsds, la memoria a corto plazo suele estar basada en la historia reciente de la trayectoria de
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bisqueda.

3.2.1. Memoria Atributiva

Un atributo de un movimiento de x Actual a xSiguiente, o de un movimiento ensayo de xActual
a una solucién tentativa xEnsayo, puede abarcar cualquier aspecto que cambie como resultado del
movimiento. Algunos tipos naturales de atributos aparecen en la Figura 15.

Atributos de Movimiento Ilustrativos

para un Movimiento xActual a xEnsayo:

(A1) Cambio de una variable seleccionada x; de 0 a 1.
(A2) Cambio de una variable seleccionada zj de 1 a 0.
(A3) El cambio combinado de (Al) y (A2) tomados juntos.

(A4) Cambio de una funcién g(zActual) a g(xEnsayo) (donde g puede representar una funcién
que ocurre naturalmente en la formulacién del problema o una funcién que es creada es-
tratégicamente).

Figura 15: Atributos de Movimiento Ilustrativos.

Un movimiento simple evidentemente puede dar lugar a atributos multiples. Por ejemplo, un
movimiento que cambia los valores de dos variables simultaneamente puede dar lugar a cada uno
de los tres atributos (A1), (A2), y (A3), ademds de otros atributos de la forma indicada.

Cuando nos referimos a asignar valores alternativos a una variable seleccionada x; de z, y
particularmente a asignar valores 0 y 1 a una variable binaria, entenderemos que esto puede referirse
a una variedad de operaciones tales como anadir o eliminar aristas de un grafo, asignar o eliminar
un servicio de una localizacion particular, cambiar la posicién de procesamiento de un trabajo sobre
una maquina, y asi sucesivamente.

Los atributos de movimientos almacenados son a menudo usados en busqueda tabu para im-
poner restricciones, que evitan que sean elegidos ciertos movimientos que invertirian los cambios
representados por estos atributos. Més precisamente, cuando se ejecuta un movimiento de xzActual
a xSiguiente que contiene un atributo e, se mantiene un registro para el atributo inverso que
denotamos por €, para prevenir que ocurra un movimiento que contenga algiin subconjunto de
tales atributos inversos. En la Figura 16 se muestran algunos tipos de restricciones tabi empleadas
frecuentemente.

3.3. Memoria basada en lo Reciente

La memoria a corto plazo mas utilizada generalmente en la literatura almacena los atributos
de las soluciones que han cambiado en el pasado reciente. Este tipo de memoria a corto plazo se
denomina memoria basada en lo reciente. La forma mas habitual de explotar este tipo de memoria
es etiquetando los atributos seleccionados de soluciones visitadas recientemente como tabt-activos.
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Restricciones Tabt Ilustrativas.

Un movimiento es tabu si:

(R1) z; cambia de 1 a 0 (donde z; cambi6 previamente de 0 a 1).
(R2) zj cambia de 0 a 1 (donde zj cambié previamente de 1 a 0).

(R3) Ocurre al menos una de las restricciones (R1) y (R2). (Esta condicién es més restrictiva que
(R1) o (R2) separadamente, es decir, hace mas movimientos tabi).

(R4) Ocurren (R1) y (R2). (Esta condicién es menos restrictiva que (R1) o (R2) por separado, es
decir, hace menos movimientos tabi).

Figura 16: Restricciones Tabu Ilustrativas.

Se considera que un atributo es tabi-activo cuando su atributo inverso asociado ha ocurrido dentro
de un intervalo estipulado de lo reciente. Un atributo que no es tabi-activo se llama tabu-inactivo.
De este forma, aquellas soluciones que contengan atribitos tabu-activos, o combinaciones particu-
lares de los mismos, se convierten en soluciones tabui o prohibidas. Tal como hemos mencionado
anteriormente, esto impide que se visiten soluciones ya evaluadas en el pasado reciente.

La condicién de ser tabu-activo o tabu-inactivo se llama el estado tabi de un atributo. En
algunas ocasiones un atributo se llama tabil o no tabu para indicar que es tabu-activo o tabu-
inactivo. Es importante tener en cuenta que un movimiento puede contener atributos tabt-activos,
pero no ser tabu en si mismo si estos atributos no son del nimero o clase correctas para activar
una restriccién tabu.

Aunque las restricciones tabd méas comunes, cuyos atributos son los inversos de aquellos que
definen las restricciones, tienen generalmente el objetivo de prevenir el ciclado, es necesario precisar
que el objetivo final de la bisqueda tabu no es evitar ciclos. Es importante tener en cuenta que
en algunas instancias, un buen camino de busqueda resultard en volver a visitar una solucién
encontrada anteriormente. El objetivo més general es continuar estimulando el descubrimiento de
nuevas soluciones de alta calidad.

3.4. Periodo Tabu

El uso de la memoria basada en lo reciente que aparece en la literatura con mayor frecuencia
se gestiona mediante la creacién de una o varias listas tabu. Estas listas almacenan los atributos
tabu-activos e identifican, explicita o implicitamente, estados tabu actuales. El periodo tabu puede
ser diferente para diferentes tipos o combinaciones de atributos, y con un mayor nivel de desarrollo,
pueden variar también sobre diferentes estados del proceso de busqueda. Estas variaciones del
perido tabt de los atributos hace posible crear diferentes formas de balance entre las estrategias de
memoria a corto y a largo plazo.
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Por lo tanto, para determinar cuando son aplicables determinadas restricciones tabi, obtenidas
a partir de los estados tabu de deteminados atributos, es necesario disponer de funciones de memo-
ria que permitan almacenarlos eficaz y eficientemente. Dos ejemplos de funciones de memoria
basadas en lo reciente, usadas frecuentemente en la literatura, se especifican mediante los vectores
ComienzoTabu(e) y FinTabu(e), donde e varfa sobre atributos relevantes a una aplicacién par-
ticular. Estos vectores identifican, respectivamente, las iteraciones de comienzo y finalizacion del
periodo tabu para el atributo e, acotando asi el periodo durante el cual e es tabu-activo.

La regla para identificar valores apropiados para ComienzoTabu(e) y FinTabu(e) resulta de
mantener los atributos en cada iteracién que son componentes del movimiento actual. En particular,
en la iteracion ¢, si e es un atributo del movimiento actual, se define un estado tabu para evitar
inversiones. Entonces ComienzoTabu(e) = i + 1, indicando que el atributo inverso € comienza su
estado tabu-activo al comienzo de la siguiente iteracién. El atributo e mantendrd este estado a lo
largo de su periodo tabt, que denotamos por t. Esto produce FinTabu(e) = i+t, tal que el periodo
para € se extiende sobre las t iteraciones de ¢ + 1 a ¢ + .

Como resultado, es facil comprobar si un atributo arbitrario es activo, simplemente controlando
si FinTabu(e) > IteracionActual. Inicializando FinTabu(e) = 0 para todos los atributos nos
aseguramos de que FinTabu(e) < IteracionActual, y por lo tanto que el atributo e es tabi-
inactivo, hasta que se realice la actualizacién especificada previamente. Esto sugiere que necesitamos
mantener s6lo un tnico vector FinTabu(e) para proporcionar informacién sobre el estado tabi. Sin
embargo, veremos que surgen situaciones en las que es valioso mantener ComienzoT abu(e), e inferir
FinTabu(e) anadiendo un valor apropiado de ¢ (computado actualmente, o preferiblemente extraido
de una secuencia pre-almacenada), o mantener FinTabu(e) como un vector separado.

Independientemente de la estructura de datos usada, la cuestién clave para crear el estado
tabt usando memoria basada en lo reciente es determinar un “buen valor”’de ¢ o periodo tabu.
Se ha demostrado empiricamente que un buen valor de periodo tabii depende del tamano del
ejemplo de problema que se aborda. Sin embargo, no se ha disefiado ninguna regla estandar que
determine un periodo tabu efectivo para todas las clases de problemas, en parte porque un periodo
tabu apropiado depende de la regla de activacién tabti usada. Para una determinada clase de
problemas es relativamente sencillo determinar periodos tabu y reglas de activaciéon adecuadas
mediante experimentacién. Es posible reconocer que un periodo tabi es muy pequeno para una
clase de problemas cuando se detectan repetitivos valores de la funcién objetivo, lo cual sugiere la
aparicién de ciclado en el proceso de biisqueda. De la misma forma, se detecta que un periodo tabt es
muy grande cuando se produce un deterioro en la calidad de las soluciones encontradas. Es posible,
por tanto, establecer un rango de periodos intermedios para obtener un buen comportamiento de
la bisqueda. Una vez obtenido este rango de periodos tabt, un modo de proceder es seleccionar
diferentes valores del rango en iteraciones diferentes.

Los elementos de la memoria a corto plazo mencionados hasta el momento, combinados con
consideraciones de memoria a largo plazo, que se discutirdn con mas detalle en la siguiente seccién,
hacen de la bisqueda tabii un método con gran poder. Sin embargo, tal como podemos comprobar
a partir de muchas de las aplicaciones que aparecen en la literatura, el enfoque inicial de memoria
a corto plazo por si mismo es capaz de generar soluciones de alta calidad.

Las reglas para determinar el periodo tabt, ¢, se clasifican en estaticas y dindmicas (Figura 17).
Las reglas estdticas eligen un valor para t que se mantiene fijo a lo largo de la busqueda. Las reglas
dindmicas permiten que el valor de ¢ varie. La variacion del periodo tabti durante el proceso de
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bisqueda proporciona un método efectivo para inducir un balance entre examinar una regién en
detalle y mover la bisqueda hacia regiones del espacio diferentes.

Reglas Ilustrativas para Crear Periodo
Tabti (Basado en lo Reciente)

Reglas Estaticas Elegir ¢ como una constante tal que t =7 o t = y/n, donde n es una medida de
la dimensién del problema.

Reglas Dinamicas

Dinamico Simple: Elegir ¢ para variar (aleatoriamente o mediante un patrén sistematico) entre
cotas tmin ¥ tmaz, tal que tmin =5 Y tmaz = 7 0 tmin = ,9vVN Y tmae = 1,1/n.
Dinamico Atributo Dependiente: Elegir t como en la regla dindmica simple, pero deter-
minar tmin vV tmaee Para ser mayores para aquellos atributos que son mas atractivos; por
ejemplo, basados en consideraciones de calidad o de influencia.

Figura 17: Reglas Ilustrativas para Crear Periodo Tab.

Los valores indicados, tales como 7 y y/n, son sélo para propésitos ilustrativos, y representan
parametros cuyos valores preferidos deberian ser establecidos mediante experimentacién para una
clase particular de problemas, tal como hemos indicado anteriormente. En ocasiones, es apropiado
permitir que diferentes tipos de atributos definiendo una restriccién tabtu tengan diferentes valores
de periodo tabu. Por ejemplo, algunos atributos pueden contribuir mas fuertemente a una restriccién
tabt que otros, y deberia asignarseles un periodo tabi més pequeno para impedir hacer la restriccién
demasiado severa.

Para ilustrarlo, consideremos el problema de identificar un subconjunto éptimo de m items de
un conjunto mucho mayor de n ftems. Supongamos que cada movimiento consiste en intercambiar
uno o un nimero pequeno de items en el subconjunto con un niimero igual fuera del subconjunto,
para crear un nuevo subconjunto de m i{tems. Ademés de esto, supongamos también que se usa
una restriccién tabd para prohibir un movimiento si contiene un item anadido recientemente o
recientemente eliminado, donde el periodo tabu proporciona el significado de recientemente.

Si el periodo para items anadidos o eliminados es el mismo, la restriccién anterior puede ser muy
ladeada. En particular, cuando otros factores son iguales, evitar eliminar items del subconjunto es
mucho mas restrictivo que evitar que sean anadidos items que no estan en el mismo, dado que
hay menos contenido que en el subconjunto exterior. Ademds, evitar que elementos anadidos al
subconjunto sean eliminados por un tiempo relativamente largo puede inhibir significativamente
las opciones disponibles y, por lo tanto, el periodo para estos elementos deberia ser pequeno en
comparacién al periodo para evitar que sean anadidos elementos eliminados del subconjunto, usando
reglas estaticas o dinamicas.

3.5. Criterios de Aspiracién

Otro de los elementos fundamentales que permite al método de busqueda tabu alcanzar sus
mejores niveles de ejecucion es la introduccién de los criterios de aspiracién durante el proceso de
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bisqueda. Los criterios de aspiracion se introducen para determinar cudndo se pueden reemplazar
las restricciones tabi, eliminando asi la clasificacién tabu aplicada a un movimiento. Aunque gran
parte de las aplicaciones que encontramos en la literatura emplean tinicamente un tipo simple de
criterio de aspiracién, que consiste en eliminar una clasificacién tabt de un movimiento de ensayo
cuando el movimiento conduce a una solucién mejor que la mejor obtenida hasta ahora, hay otros
criterios de aspiracién efectivos para mejorar la busqueda.

Una base para uno de estos criterios surge al introducir el concepto de influencia, que mide el
grado de cambio inducido en la estructura de la solucién o en la factibilidad. Esta nocién puede
ser ilustrada para el problema de distribuir objetos desigualmente pesados entre cajas, donde el
objetivo es dar a cada caja aproximadamente el mismo peso. Un movimiento de alta influencia, que
cambia significativamente la estructura de la solucién actual, se ejemplifica mediante un movimien-
to que transfiera un objeto muy pesado de una caja a otra. Tal movimiento puede no mejorar
la solucién actual, siendo menos probable conducir a una mejora cuando la solucién actual sea
relativamente buena. Se realizardn movimientos de baja influencia mientras existan posibilidades
de mejora significantes. En el momento en el que se carezca de movimientos de mejora, los crite-
rios de aspiracién cambian para dar un mayor peso a los movimientos influyentes. Ademds, una
vez que se ha realizado un movimiento influyente, cabe pensar que nos hemos desplazado a una
regién diferente del espacio de bisqueda y, por tanto, deberian eliminarse las restricciones tabu es-
tablecidas previamente para movimientos menos influyentes. Estas consideraciones de influencia de
movimiento interactian con consideraciones de region y direccién de busqueda.

Distinguimos entre aspiraciones de movimiento y aspiraciones de atributo. Cuando se satisface
una aspiraciéon de movimiento, se revoca la clasificaciéon tabti del movimiento. De la misma forma,
cuando se sastisface una aspiracién de atributo, se revoca el estado tabu-activo del atributo. En el
ultimo caso el movimiento principal puede no cambiar su clasificacién tabt, dependiendo de si la
restriccién tabu se activa a partir de mas de un atributo.

Los siguientes criterios determinan la admisibilidad de una solucién ensayo, x Ensayo, como un
candidato a ser considerado, donde zEnsayo es generado por un movimiento que ordinariamente
serfa clasificado tabu.

Criterios de Aspiraciéon Ilustrativos

Aspiracion por Defecto: Si todos los movimientos disponibles estan clasificados tabu, y
no se han hecho admisibles mediante algunos otros cirterios de aspiracién, entonces se
selecciona el movimiento “menos tabid”. (Por ejemplo, seleccionamos un movimiento que
pierda su clasificaciéon tabu por el menor incremento en el valor de lteracionActual, o
por una aproximacién a esta condicién).

Aspiracién por objetivo:

Forma Global: Se satisface una aspiraciéon de movimiento, permitiendo que xEnsayo sea
un candidato para la seleccidn, si c¢(xzEnsayo) < MejorCoste.

Forma Regional: Subdividimos el espacio de busqueda en regiones R C X, identifi-
cadas mediante cotas sobre los valores de funciones g(x) (o por intervalos de tiempo
de buisqueda). Denotemos por MejorCoste(R) el minimo ¢(x) encontrado en R. En-
tonces para rEnsayo € R, se satisface una aspiracién de movimiento (para moverse
hacia xEnsayo) si c(xEnsayo) < MejorCoste(R).
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Aspiracion por Direccion de Busqueda: Sea direccion(e) = mejora si el movimiento
mas reciente conteniendo a € fue un movimiento de mejora, y direccion(e) = nomejora,
en otro caso. (direccion(e) y FinTabu(e) se fijan a sus valores actuales en la misma
iteracion). Se satisface una aspiracién de atributo para e (haciendo a e tabi-inactivo) si
direccion(e) = mejora y el movimiento ensayo actual es un movimiento de mejora, es
decir, si c¢(xEnsayo) < c(xActual).

Aspiracion por Influencia: Seainfuencia(e) = 06 1 segun si el movimiento que establece
el valor de ComienzoTabu(e) es un movimiento de baja influencia o un movimiento de
alta influencia. (influencia(e) se fija a la vez que ComienzoTabu(e)). Ademds, sea
Ultima(L), para L = 0 6 1, igual a la iteracién més reciente en la que fue realizado
un movimiento de nivel de influencia L. Entonces una aspiracién de atributo para e se
satisface si influencia(e) = 0y ComienzoT abu(e) < Ultima(1). Para multiples niveles
de influencia L = 0, 1,2, ..., la aspiracién para e se satisface si hay un L > in fluencia(e)
tal que ComienzoTabu(e) < Ultima(L).

Las aspiraciones por Direccién de la Busqueda y por Influencia proporcionan aspiraciones de
atributos en vez de aspiraciones de movimientos. En la mayoria de los casos, las aspiraciones de
atributos y movimientos son equivalentes. Sin embargo, se emplean diversos medios para probar
estas dos clases de aspiraciones.

3.5.1. Refinamientos de los Criterios de Aspiracion

Algunas mejoras de los criterios ilustrados anteriormente proporcionan una oportunidad para
realzar la potencia de la busqueda tabu para aplicaciones que son més complejas, o que ofrecen
una recompensa por soluciones de muy alta calidad. En lo que sigue identificamos algunas de las
posibilidades para alcanzar esto.

La creaciéon de un estado tabu que varie por grados, mas que simplemente sefialar un atrib-
uto para ser tabt-activo o tabtu-inactivo, conduce a un refinamiento adicional de Aspiracién por
Direccion de Busqueda y Aspiracién por Influencia. El estado tabu graduado estd implicito en las
variantes probabilisticas de la biisqueda tabii, donde el estado se expresa como una funcién de como
un atributo se ha convertido recientemente o frecuentemente en tabu-activo y tabt-inactivo. Sin
embargo, para emplear esta idea de realzar los criterios de aspiracién precedentes, creamos un tnico
estado tabu intermedio que cae entre los dos estados de tabu-activo y tabu-inactivo. En particular,
cuando se satisface una aspiracion para un atributo que en otro caso es tabu-activo, lo llamamos
atributo tabu pendiente.

Un movimiento que seria clasificado tabu si sus atributos tabu pendientes fueran tratados como
tabu-activos, pero que no seria clasificado tabi en otro caso, es llamado movimiento tabu pendiente.
Un movimiento tabu pendiente puede ser tratado en uno de dos modos. En el enfoque menos
restrictivo, tal movimiento no se previene de ser seleccionado, pero su estado cambia de tal manera
que solo es candidato para seleccién si no existen movimientos de mejora excepto aquellos que son
tabt. En el enfoque mas moderado, un movimiento tabd pendiente debe ser, ademads, un movimiento
de mejora para ser calificado para seleccion.

Aspiracién por Admisibilidad Fuerte. Las nociones precedentes conducen a un tipo adicional de
aspiracion. Definimos un movimiento como fuertemente admisible si:
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(1) es admisible para ser seleccionado y no confia en criterios de aspiracién para calificar para
admisibilidad, o

(2) califica para admisibilidad basado en la Aspiracién Global por Objetivo, satisfaciendo
c(xEnsayo) < MejorCoste.

Aspiracién por Admisibilidad Fuerte: Sea UltimaNomejora igual a la iteracién maés reciente
en la que fue realizado un movimiento de no mejora, y sea UltimaFuertementeAdmisible
igual a la iteraciéon mas reciente en la que fue realizado un movimiento fuertemente admis-
ible. Entonces, si UltimaNomejora < UltimaFuertemente Admisible, re-clasificamos cada
movimiento tabui de no mejora como un movimiento tabi pendiente (permitiendo por tanto
que sea un candidato para seleccién si no existe otro movimiento de mejora).

La desigualdad UltimaNomejora < UltimaFuertementeAdmisible de la condicién de as-
piracién precedente implica, por un lado, que se ha realizado un movimiento de mejora fuertemente
admisible desde el tltimo movimiento de no mejora y, por otro lado, que actualmente la bisqueda
estd generando una secuencia de mejora.

Este tipo de aspiracién asegura que el método siempre procedera a un éptimo local siempre que
se cree una secuencia de mejora que contenga al menos un movimiento fuertemente admisible. De
hecho, la condicién (2) que define un movimiento fuertemente admisible puede ser eliminada sin
alterar este efecto, dado que una vez que se usa el criterio c(x Ensayo) < MejorCoste para justificar
una seleccién de movimiento, entonces continuara siendo satisfecho por todos los movimientos de
mejora en iteraciones subsiguientes hasta que se alcance un éptimo local.

3.5.2. Consideraciones Especiales para la Aspiracién por Influencia

El criterio de Aspiracién por Influencia puede ser modificado para crear un impacto considerable
sobre su efectividad para ciertos tipos de aplicaciones. La afirmacion de esta aspiracion deriva de la
observacién de que un movimiento caracteristicamente es influyente en virtud de contener uno o mas
atributos influyentes. Bajo tales condiciones, es apropiado considerar niveles de influencia definidos
sobre los atributos, expresado por in fluencia(e). En otros casos, sin embargo, un movimiento puede
derivar su influencia de la combinacién tinica de los atributos involucrados, y entonces la Aspiracién
por Influencia preferiblemente transforma una aspiracién de movimiento en vez de una aspiracién
de atributo.

Mis significativamente, en muchas aplicaciones, la influencia depende de una forma de conectivi-
dad, haciendo a sus efectos ser expresados principalmente sobre un rango particular. Llamaremos a
este rango esfera de influencia del movimiento o atributo asociado. Por ejemplo, en el problema de
distribucién de objetos entre cajas, un movimiento que intercambia objetos entre dos cajas tiene
una esfera de influencia relativamente estrecha, afectando sdlo a aquellos movimientos futuros que
transfieran un objeto dentro o fuera de una de estas dos cajas. Por consiguiente, bajo tales circun-
stancias, la Aspiracién por Influencia deberia estar limitada a modificar el estado tabu de atributos
o la clasificacién tabi de los movimientos que caen dentro de una esfera de influencia asociada.
En el ejemplo de intercambiar objetos entre cajas, los atributos hechos tabu-inactivo deberian ser
restringidos a DesdeAtributos, asociados con mover un objeto fuera de una de las dos cajas y
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HaciaAtributos, asociados con mover un objeto dentro de una de estas cajas. El cambio del estado
tabu continta dependiendo de las condiciones conocidas previamente. La influencia del atributo
(o movimiento que lo contenga) debe ser menor que la de un movimiento anterior, y la iteracién
para el atributo debe preceder a la iteracién sobre la cual ocurrié el movimiento influyente anterior.
Estas condiciones pueden ser registradas colocando un indicador para ComienzoT abu(e) cuando se
ejecuta el movimiento influyente, sin tener que comprobar otra vez para ver si e es afectado por tal
movimiento. Cuando a ComienzoT abu(e) se le reasigna un nuevo valor, el indicador es eliminado.

Como sugieren las observaciones precedentes, son extremadamente importantes las medidas de
la influencia del movimiento y las caracterizaciones asociadas de esferas de influencia. Adem4s,
deberia notarse que la influencia puede ser expresada como una funcién de los componentes de la
memoria de la bisqueda tabi, como cuando un movimiento que contiene atributos que no han sido
ni frecuentemente ni recientemente tabtu-activos puede ser clasificado como més altamente influyente
(porque ejecutar el movimiento cambiard el estado tabi de estos atributos més radicalmente). Esto
fomenta una definiciéon dindmica de la influencia, la cual varia segin el estado actual de la bisqueda.

4. Fundamentos de la Busqueda Tabu: Memoria a largo plazo

En algunas aplicaciones, los componentes de la memoria a corto plazo son suficientes para
producir soluciones de alta calidad. Sin embargo, tal como hemos mencionado anteriormente, la
inclusion de la memoria a largo plazo, asi como de las estrategias asociadas a la misma hacen de la
busqueda tabi una estrategia mas fuerte. En las estrategias de memoria a largo plazo, los entornos
modificados de las soluciones actuales pueden contener soluciones que no estén en el entorno original.
Generalmente, se incluyen soluciones élite encontradas durante el proceso de bisqueda.

4.1. Memoria Basada en Frecuencia

La memoria basada en frecuencia proporciona un tipo de informacién que complementa la
informacién proporcionada por la memoria basada en lo reciente, ampliando la base para seleccionar
movimientos preferidos. Al igual que sucede en la memoria basada en lo reciente, la frecuencia a
menudo esta ponderada o descompuesta en subclases teniendo en cuenta las dimensiones de calidad
de la solucion e influencia del movimiento.

Concebimos medidas de frecuencia como proporciones, cuyos numeradores representan conta-
dores del nimero de ocurrencias de un evento particular (por ejemplo, el niimero de veces que un
atributo particular pertenece a una solucién o movimiento) y cuyos denominadores generalmente
representan uno de cuatro tipos de valores: (1) el niimero total de ocurrencias de todos los eventos
representados por los numeradores (tal como el nimero de iteraciones asociadas), (2) la suma de
los numeradores, (3) el maximo valor del numerador, y (4) la media del valor del numerador. Los
denominadores (3) y (4) dan lugar a lo que se puede llamar frecuencias relativas. En los casos en los
que los numeradores representan cuentas ponderadas, algunas de las cuales pueden ser negativas,
los denominadores (3) y (4) se expresan como valores absolutos y el denominador (2) se expresa
como una suma de valores absolutos.

En el ejemplo de intercambiar objetos entre cajas, tal como indicamos anteriormente, los atrib-
utos DesdeAtributos estan asociados con mover un objeto fuera de una de las dos cajas y los atrib-
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utos HaciaAtributos estan asociados con mover un objeto dentro de una de estas cajas. Denotemos
por x(1),x(2), ..., z(IteracionActual) la secuencia de soluciones generadas en el momento presente
del proceso de busqueda, y denotemos por S una subsecuencia de esta secuencia de soluciones.
Tomamos la libertad de tratar S como un conjunto ademas de como una secuencia ordenada. Los
elementos de .S no son necesariamente elementos consecutivos de la secuencia de soluciéon completa.

A modo de notacién, denotemos por S(z; = p) el conjunto de soluciones en S para las cuales
xj = p, y denotemos por #S(x; = p) la cardinalidad de este conjunto (el nimero de veces que x;
recibe el valor p sobre z € §). Andlogamente, denotemos por S(xz; = p a x; = ¢) el conjunto de
soluciones en S que resultan por un movimiento que cambia x; = p a z; = ¢. Finalmente, denotemos
por S(de z; = p) y S(a x; = q) los conjuntos de soluciones en S que contienen respectivamente
xj = p como un DesdeAtributo o x; = q como un HaciaAtributo. En general, si AtributoSolucion
representa cualquier atributo de una solucién que puede tomar el papel de un DesdeAtributo
o un HaciaAtributo para un movimiento, y si MovimientoAtributo representa un atributo de
movimiento arbitrario denotado por (DesdeAtributo, HaciaAtributo), entonces

S(SolucionAtributo) = {x € S: x contiene AtributoSolucion}.

S(MovimientoAtributo) = {x € S: x resulta de un movimiento que contiene M ovimientoAtributo}.
S(DesdeAtributo) = {x € S: x inicia un movimiento a DesdeAtributo}.

S(HaciaAtributo) = {x € S: x resulta de un movimiento que contiene a HaciaAtributo}.

La cantidad #S(z; = p) constituye una medida de residencia, dado que identifica el nimero
de veces que el atributo x; = p reside en las soluciones de S. Correspondientemente, llamamos a la
frecuencia que resulta de dividir tal medida por uno de los denominadores de (1) a (4) una frecuencia
de residencia. Para el numerador #S5(x; = p), los denominadores (1) y (2) corresponden ambos a
#S, mientras que los denominadores (3) y (4) son dados respectivamente por Maxz(#S(xp = q) :
todo k,q) y por Media(#S(xr, =q) : V k,q).

Las cantidades #S(z; = p a z; = q), #S5(de z; = p) y #S5(a z; = q) constituyen medidas de
transicion, dado que identifican el nimero de veces que z; cambia de y/o a valores especificados.
Asimismo, las frecuencias basadas en tales medidas son llamadas frecuencias de transicion. Los
denominadores para crear tales frecuencias de las medidas precedentes incluyen #5, el nimero
total de veces que los cambios indicados ocurren sobre S para diferentes valores j, p y/o q, y
cantidades Max y Media asociadas.

Las frecuencias de residencia y transicion en ocasiones transmiten informacién relacionada. Sin
embargo, aunque a veces son confundidas en la literatura, en general tienen implicaciones diferentes.
Una distincién significativa es que las medidas de residencia, en contraste con las medidas de
transicion, no se refieren a si un atributo de solucién particular de un elemento z(i) en la secuencia
S es un DesdeAtributo o un HaciaAtributo, o incluso si es un atributo que cambia en movimiento
de (i) a z(i+1) o de z(i — 1) a x(7). Sblo es relevante que el atributo puede ser un DesdeAtributo
o un HaciaAtributo en algin movimiento futuro. Tales medidas pueden conducir a diferentes tipos
de implicaciones dependiendo de la eleccién de la subsecuencia de S.

Una frecuencia de residencia alta, por ejemplo, puede indicar que un atributo es altamente
atractivo si S es una subsecuencia de soluciones de alta calidad, o puede indicar lo contrario si S
es una subsecuencia de soluciones de baja calidad. Por otro lado, una frecuencia de residencia que
es alta (baja) cuando S contiene tanto soluciones de alta como de baja calidad puede apuntar a
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atributo fortalecido (o excluido) que restringe al espacio de bisqueda, y que necesita ser desechado
(o incorporado) para permitir diversidad.

Desde el punto de vista de la simplificacién del computo, cuando S estd formado por todas
las soluciones generadas después de una iteracion especificada, entonces puede mantenerse una
medida de residencia actual y actualizada por referencia a valores del vector ComienzoT abu, sin la
necesidad de incrementar un conjunto de contadores en cada iteracion. Para un conjunto S cuyas
soluciones no vienen de iteraciones secuenciales, sin embargo, las medidas de residencia se calculan
simplemente poniendo una etiqueta sobre los elementos de S.

Las medidas de transiciéon son generalmente bastante faciles de mantener ejecutando actualiza-
ciones durante el proceso de generacién de soluciones (asumiendo que las condiciones que definen
S, y los atributos cuyas medidas de transicién son buscadas, se especifican con anterioridad). Esto
resulta del hecho de que tipicamente sélo se consideran relevantes unos pocos tipos de cambios de
atributos para detectar cuando una solucién se reemplaza por la siguiente, y éstos pueden aislarse
y registrados facilmente. Las frecuencias del ejemplo de la seccién 2.1 constituyen una instancia de
frecuencias de transicién que fueron mantenidas en esta manera simple. Su uso en este ejemplo, sin
embargo, alentaba la diversidad aproximando el tipo de papel que las frecuencias de residencia son
usualmente mejor satisfechas para ser tomadas.

Como una distincién final, una frecuencia de transicién alta, en contraste con una frecuencia
de residencia alta, puede indicar que un atributo asociado es un “llenador excelente”, que cambia
dentro y fuera de la solucién para ejecutar una funcién de buen ajuste. Tal atributo puede ser
interpretado como el opuesto de un atributo influyente, como se consideré anteriormente en la
discusion de Aspiracion de Influencia. En este contexto, una frecuencia de transicién puede ser
interpretada como una medida de volatilidad.

Ejemplos de Usos de Medidas de Frecuencia. A continuacién se muestran ilustraciones de fre-
cuencias de residencia y de transicién. (Sélo se indican los numeradores, entendiendo que los de-
nominadores son proporcionados por las condiciones (1) a (4)).

Ejemplos de Medidas de Frecuencia

(Numeradores)

F1) #S(z; =p)
F2) #S(xz; = p para algin z;)
F3) #S(a xz; =p)
#S(x; cambla) es decir, #S(z; #p a xj = p)

F6 Reemplazar S(xj =p) en (F5) con S(z; #pax; =p)

F7) Reemplazar ¢(x) en (F6) con una medida de la influencia S(z; # p a x; = p)

(F1)
(F2)
(F3)
(F4)
(F5)
(F6)
(F7)

La medida (F5) puede ser interpretada como el valor medio ¢(x) sobre S cuando z; = p. Esta
cantidad puede ser directamente comparada con otras medias o puede ser pasada a una medida de
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frecuencia usando denominadores tales como la suma o el maximo de estas medias.

Los atributos que tienen mayores medidas de frecuencia, como aquellos que tienen mayores me-
didas de lo reciente (es decir, que ocurrieron en soluciones o movimientos mas cercanos al presente),
pueden iniciar un estado tabu-activo si S esta formado por soluciones consecutivas que finalizan
con la solucién actual. Sin embargo, la memoria basada en frecuencia tipicamente encuentra su
uso mas productivo como parte de una estrategia de periodo mas largo, la cual emplea incentivos
ademads de restricciones para determinar qué movimientos son seleccionados. En tal estrategia, las
restricciones se convierten en penalizaciones de evaluacién, y los incentivos se convierten en mejoras
de la evaluacién, para alterar la base para calificar movimientos como atractivos o no atractivos.

Para ilustrarlo, a un atributo tal como x; = p con una frecuencia de residencia alta le puede ser
asignado un incentivo fuerte (“beneficio”) para servir como un Desde Atributo, resultando por tanto
en la eleccién de un movimiento que produce x; # p. Tal incentivo es particularmente relevante en
el caso donde ComienzoT abu(x; # p) es pequeiio, dado que este valor identifica la dltima iteracién
en que xj # p sirvié como un DesdeAtributo, y por tanto descubre que x; = p ha sido un atributo
de cada solucién desde entonces.

La memoria basada en frecuencia por tanto es usualmente aplicada introduciendo estados
tabu graduados, como un fundamento para definir valores de penalizacién e incentivos para modi-
ficar la evaluacién de los movimientos. Existe una conexién natural entre este enfoque y el enfoque
de memoria basada en lo reciente que crea estados tabi como una condicién todo-o-ninguno. Si el
periodo de un atributo en memoria basada en lo reciente estd concebida como un umbral condi-
cional para aplicar una penalizacién muy grande, entonces las clasificaciones tabi producidas por
tal memoria pueden ser interpretadas como el resultado de una evaluacién que se convierte fuerte-
mente inferior cuando las penalizaciones estan activadas. Es razonable anticipar que los umbrales
condicionales deberian también ser relevantes para determinar los valores de penalizaciones y los in-
centivos en estrategias de periodo largo. La mayoria de las aplicaciones en el presente, sin embargo,
usan un multiplo lineal simple de una medida de frecuencia para crear un término de penalizacién
o de incentivo.

4.2. Estrategias de Intensificacion y Diversificacién Simples

Las funciones de intensificacion y diversificacién en la bisqueda tabi ya estan implicitas en
muchas de las prescripciones anteriores, pero se convierten especialmente relevantes en procesos
de busqueda de periodo largo. Las estrategias de intensificacién crean soluciones agresivamente es-
timulando la incorporacién de “atributos buenos”. En el periodo corto esto consiste en incorporar
atributos que han recibido las mayores evaluaciones por los enfoques y criterios descritos anterior-
mente, mientras que en el intermedio a largo periodo consiste en incorporar atributos de soluciones
de subconjuntos élite seleccionados. Por otro lado, las estrategias de diversificacién generan solu-
ciones que incorporan composiciones de atributos significativamente diferentes a los encontrados
previamente durante la bisqueda. Estos dos tipos de estrategias se contrapesan y refuerzan mutu-
amente de varias formas.

Examinamos formas simples de enfoques de intensificaciéon y diversificaciéon que hacen uso de
memoria basada en frecuencia. Estos enfoques seran ilustrados por referencia a medidas de frecuen-
cia de residencia, pero algunas observaciones similares se aplican al uso de medidas de transicién,
teniendo en cuenta caracteristicas contrastantes notadas previamente.
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Para una estrategia de diversificacién elegimos S como un subconjunto significativo de la se-
cuencia de soluciéon completa; por ejemplo, la secuencia entera empezando con el primer éptimo
local, o la subsecuencia formada por todos los éptimos locales. (Para ciertas estrategias basadas en
medidas de transicion, .S puede estar formado por la subsecuencia que contiene cada sucesién intacta
maxima de movimientos de no-mejora que inmediatamente siguen un 6ptimo local, concentrandose
en S(HaciaAtributo) para estos movimientos).

Para una estrategia de intensificacion elegimos S como un subconjunto pequenio de soluciones
élite (6ptimos locales de alta calidad) que comparten un gran nimero de atributos comunes, y en
segundo lugar cuyos miembros pueden alcanzarse uno de otro mediante ntimeros de movimientos
relativamente pequenos, independientes de si estas soluciones caen cerca la una de la otra en la
secuencia de la solucion. Por ejemplo, las colecciones de tales subconjuntos S pueden ser generadas
por procedimientos de agrupamiento, seguido del uso de un enfoque de procesamiento paralelo para
tratar cada S seleccionado por separado.

Para propésitos ilustrativos, supongamos que un movimiento actualmente bajo consideraciéon
incluye dos atributos de movimiento, denotados por e y f, los cuales pueden ser expresados como
e = (eDesde,eHacia) y f = (fDesde, f Hacia). Proporcionamos reglas para generar una funcién
de penalizacién o incentivo, PI, basada en medidas de frecuencia de los atributos e y f, las cuales se
aplican igualmente a estrategias de intensificacién y diversificacion. Sin embargo, la funcién PI crea
una penalizacién para una estrategia (intensificacién o diversificacién) si y sélo si crea un incentivo
para la otra. Para describir esta funcién, denotemos por f(eDesde) y f(eHacia), etc., la medida
de frecuencia para los DesdeAtributos y HaciaAtributos indicados, y denotemos por 171,72, ...,T6
umbrales positivos seleccionados, cuyos valores dependen del caso considerado.

Funciones PI Ilustrativas de Penalizacion
e Incentivo para HaciaAtributos

Elegir PI como una funcién mondétona no decreciente de una de las siguientes cantidades, donde
PI es positiva cuando la cantidad es positiva, y es 0 en otro caso. (PI proporciona una
penalizacion en una estrategia de diversificacién y un incentivo en una estrategia de intensi-
ficacion).

(1) Min{f(eHacia), f(fHacia)} — Ty
(2) Maz{f(eHacia), f(fHacia)} — Ts
(3) Media{f(eHacia), f(fHacia)} — T3

Las condiciones precedentes para definir PI estan relacionadas con las ilustradas previamente
para identificar condiciones en las cuales los atributos se convierten en tabu-activos. Por ejemplo,
especificando que (1) debe ser positivo para hacer PI positivo corresponde a introducir una penal-
izacién tabu (o un incentivo) cuando ambas medidas exceden sus umbrales comunes. Si una medida
es expresada como la duracién desde que un atributo fue el mas recientemente hecho tabu-activo,
y si el umbral representa un limite comun para el periodo tabt, entonces (1) puede expresar una
restriccion basada en lo reciente para determinar una clasificacién tabi. La asignacion de diferentes
umbrales a atributos diferentes en (1) corresponde a establecer periodos tabu atributo-dependientes.
Andlogamente, los restantes valores de (2) a (6) pueden ser interpretados como andlogos a los valores
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Funciones PI Ilustrativas de Penalizacion
e Incentivo para DesdeAtributos

Elegir PI como una funcién mondétona no decreciente de una de las siguientes cantidades, donde
PI es positiva cuando la cantidad es positiva, y es 0 en otro caso. (PI proporciona un incentivo
en una estrategia de diversificacién y una penalizacién en una estrategia de intensificacién).

(1) Min{f(eDesde), f(fDesde)} — Ty
(2) Maz{f(eDesde), f(fDesde)} — T
(3) Media{f(eDesde), f(fDesde)} — T

que definen medidas basadas en lo reciente para establecer una clasificaciéon tabt, implementada
en este caso a través de una penalizacion.

De estas observaciones se concluye que la medida de frecuencia F' puede extenderse para rep-
resentar medidas combinadas de lo reciente y de lo frecuente. Note que la memoria basada en lo
reciente, almacenando datos de C'omienzoT abu, puede también referirse a cambios que han ocur-
rido mas lejos en el pasado ademas de aquellos que han ocurrido més recientemente. Aunque estas
medidas estdn ya implicitamente combinadas cuando se unen las penalizaciones y los incentivos
basados en medidas de frecuencia con clasificaciones tabt basadas en medidas de lo reciente, como
un fundamento para seleccionar movimientos actuales, es posible que otras formas de combinacién
sean superiores.

4.3. Aspectos mas avanzados de Intensificacion y Diversificacion

Los métodos de intensificacién y diversificacién que utilizan penalizaciones e incentivos represen-
tan sélo una clase de tales estrategias. Una coleccién mayor surge de la consideracion directa de los
objetivos de intensificacion y diversificacién. Examinamos diversos métodos que se han demostrado
tutiles en aplicaciones previas, e indicamos métodos que consideramos prometedores en aplicaciones
futuras. Para empezar hacemos una distincién importante entre diversificacion y aleatorizacion.

Diversificacion frente a aleatorizacion. Cuando la bisqueda tabtu busca una coleccion de solu-
ciones diversas, es muy diferente de cuando busca una coleccién de soluciones aleatorias. En general,
estamos interesados no sélo en colecciones diversas sino en secuencias diversas, dado que frecuente-
mente el orden en el que se examinan los elementos es importante en TS. Esto ocurre, por ejemplo,
cuando buscamos identificar una secuencia de nuevas soluciones de forma que cada solucién sucesiva
sea mazimalmente diversa en relacién a todas las soluciones previamente generadas. Esto incluye
posibles referencias a un conjunto base de soluciones, tales como = € S, que da prioridad al obje-
tivo de diversificacién (es decir, donde el primer objetivo es establecer diversificacién con respecto
a S, y después con respecto a otras soluciones generadas). El concepto de diversificacién se aplica
también a la generacion de una secuencia diversa de nimeros o a un conjunto diverso de puntos
entre los vértices del hipercubo unidad. Sea Z(k) = (z(1),2(2),...,2(k)) una secuencia de puntos
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del conjunto Z. Por ejemplo, Z puede ser un intervalo lineal si los puntos son escalares. Tomamos
z(1) como punto semilla de la secuencia. Entonces definimos Z (k) como una secuencia dispersa
relativa a una métrica de distancia d elegida sobre Z requiriendo que cada subsecuencia Z(h) de
Z(k), h <k, en todo punto asociado z = z(h + 1) satisfaga las siguientes condiciones jerdrquicas:

(A) z maximiza la distancia minima d(z, z(7)) para i < h;

(B) sujeto a (A), z maximiza la distancia minima d(z, z(i)) para 1 < i < h, para 2 < i < h, etc.
(en orden de prioridad estricto);

(C) sujeto a (A) y (B), z maximiza la distancia minima d(z, z(i)) para ¢ = h, para i = h — 1,...,
y finalemte para i = 1. (Los empates pueden resolverse arbitrariamente.)

Para tratar la diversificacién relativa a un conjunto base inicial Z* (tal como un conjunto de
soluciones x € S), la jerarquia precedente de condiciones se precede por una condicién que estipula
que z primero maximiza la minima distancia d(z, z*) para z* € Z*. Una variante (mds débil) 1til de
esta condicion trata simplemente puntos de Z* como si fueran los tltimos elementos de la secuencia

Z(h).

Algunas variaciones sobre (A), (B) y (C), incluso profundizando en la jerarquia anterior (de-
sempates arbitrarios), son evidentemente posibles. Ademds, computacionalmente demandan ser
satisfechas. Incluso omitiendo (B), y manteniendo sélo (A) y (C), si los elementos z(i) se refieren
a puntos del hipercubo unidad, entonces segin nuestro conocimiento actual, la Uinica manera de
generar una secuencia diversa de més de unos pocos puntos es ejecutar una enumeracién compar-
ativa. (No obstante, una secuencia dispersa de puntos en un intervalo lineal, particularmente si
z(1) es un extremo o el punto medio del intervalo, se puede generar sin mucha dificultad). Con
una visién méas amplia, el esfuerzo que requiere la generacion de secuencias dispersas puede llevarse
acabo previamente e independientemente de los esfuerzos para resolver el problema, con lo que
tales secuencias estan precalculadas y disponibles cuando se necesiten.

Refuerzo por restriccion. Uno de los primeros tipos de estrategias de intensificacion, caracter-
izada en términos de explotar variables fuertemente determinadas y consistentes en [4], comienza
seleccionando un conjunto S como indicado para determinar una penalizaciéon y una funcién de
incentivo, es decir, un conjunto formado por soluciones élite agrupadas a través de una medida de
clasificacién. En vez de (o ademds de) crear penalizaciones e incentivos, con el objetivo de incor-
porar atributos a la solucion actual que tenga altas medidas de frecuencia sobre S, el método de
refuerzo por restriccién opera estrechando el rango de posibilidades permitidas anadiendo y qui-
tando tales atributos. Por ejemplo si z; = p tiene una alta frecuencia sobre S sélo para un pequeno
numero de valores de p, entonces los movimientos se restringen permitiendo a x; tomar sélo uno
de estos atributos en la definicién de un HaciaAtributo. Por tanto, si x; es una variable 0-1 con
una medida de frecuencia alta sobre S para uno de sus valores, entonces este valor se hard fijo una
vez que exista un movimiento admisible que permita que se asigne dicho valor. Otras asignaciones
pueden permitirse, por una variante de Aspiracién por Defecto, si el conjunto actual de alternativas
restringidas es inaceptable.

La consideracion inicial sugiere que este método de restriccion no ofrece nada mas alld de las
opciones disponibles por penalizaciones e incentivos. No obstante, el método puede conseguir mas
que esto por dos motivos. Primero, las restricciones explicitas pueden acelerar substancialmente
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la ejecucién de los pasos de eleccion reduciendo el nimero de alternativas examinadas. Segundo,
y mas significativamente, muchos problemas se simplifican y colapsan una vez que se introducen
un numero de restricciones explicitas, permitiendo que las implicaciones estructurales salgan a la
superficie, permitiendo que estos problemas se resuelvan mas facilmente.

El refuerzo por restriccion no se limita a crear un efecto de intensificacion. Dados energia y
tiempo finitos para explorar alternativas, imponer restricciones a algunos atributos permite ex-
aminar mas variantes de los restantes atributos que de otra manera. Por tanto, la intensificacién
con respecto a los elementos seleccionados puede realzar la diversificacién sobre otros elementos,
creando una forma de diversificacién selectiva. Tal diversificacion puede contrastarse con diversifi-
cacion exhaustiva creada por las estructuras de memoria maés rigidas de ramificacién y acotacion.
En un ambiente donde el aspecto finito del esfuerzo de bisqueda disponible es proporcionado por
el numero de alternativas a ser exploradas exhaustivamente, la diversificacién selectiva puede ser
una contribucion significativa a la busqueda efectiva.

Reencadenamiento de camino. El reencadenamiento de camino (PR, path relinking) se inicia
seleccionando dos soluciones z’ y z” de una coleccién de soluciones élite producidas durante las
fases de busqueda. Se genera un camino desde x’ a z”, produciendo una secuencia de soluciones
' =a2'(1),2'(2),...,2'(r) = 2" donde /(i + 1) se crea a partir de 2/(i) en cada paso eligiendo un
movimiento que deja el menor niimero de movimientos restantes hasta alcanzar z”. Finalmente, una
vez que el camino esté completo, una o mds de las soluciones z’(z) se seleccionan como soluciones
para iniciar una nueva fase de bisqueda

Este método proporciona un medio fundamental para perseguir el objetivo de intensificacion y
diversificacion cuando sus pasos se implementan para explotar variantes estratégicas de reglas de
eleccién. Un nimero de movimientos alternativos tipicamente calificaran para producir la siguiente
solucién a partir de /() por el critero del “menor niimero de movimientos restantes”, perimitiendo
consecuentemente una variedad de caminos posibles de 2’ a x”. Seleccionar movimientos no atrac-
tivos relativos a ¢(z) en cada paso tenderd a producir una serie final de movimientos de fuerte
mejora, mientras que seleccionar movimientos atractivos tendera a producir movimientos de menor
calidad al final. (El tdltimo movimiento, no obstante, mejorard, o dejard c(z) sin cambiar, ya que
z” es un minimo local.) Por tanto, elegir el mejor, peor o movimiento medio, usando un criterio
de aspiracién para anular las elecciones en los dos ultimos casos si esta disponible una solucién su-
ficientemente atractiva, proporciona opciones que producen efectos contrastantes en la generacién
de la secuencia indicada. (Existen argumentos a favor de seleccionar el mejor movimiento en cada
paso, y entonces repetir el proceso intercambiando z’ y z”.)

La cuestién de una aspiracién apropiada mds amplia es relevante para seleccionar una z/(7)
preferida para lanzar una nueva fase de busqueda, y para terminar la secuencia mdas pronto. La
eleccién de una o més soluciones 2/(z) para lanzar una nueva fase de busqueda debe depender
preferiblemente no sélo de ¢(2(i)) sino también de los valores de ¢(x) de aquellas soluciones = que
pueden alcanzarse por un movimiento a partir de /(). En particular, cuando /(i) se examina para
moverse a 2’ (i+1), se presentard un nimero de candidatos para x = 2/(i+ 1) para su consideracion.

Sea z*(i) un vecino de z’(i) que proporciona un minimo valor de ¢(z) durante un paso de
evaluacion, excluyendo z*(7) = 2/(i + 1). (Si las reglas de eleccién no eliminan autométicamente la
posibilidad z*(7) = 2/(h) para h < i, entonces una simple restriccién tabi puede usarse para esto).
Entonces el método selecciona una solucién z*(i) que da el valor minimo para c¢(z*(i)) como un
nuevo punto para lanzar la busqueda. Si sélo se examina un conjunto limitado de vecinos de z/(7)
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para identificar 2*(7), entonces se puede seleccionar en su lugar un z/(7) de coste minimo superior,
excluyendo 2’ y 2. Una terminacién temprana puede ser elegida al encontrar un z*(i) que de
c(z*(2)) < min{c(z), c(x”),c(2'(p))}, donde 2/ (p) es el 2/(h) de minimo coste para todo h < i. (El
procedimiento continda sin parar si 2/(i), en cotraste con x*(i), da un valor ¢(z) menor que z’ y
2", ya que 2'(i) adopta efectivamente el papel de /).

Variaciones y Tineles. Una variante del método PR empieza desde ambos extremos ' y z”
simultdneamente, produciendo dos secuencias '’ = x/(1),....,2'(r) y 7 = 27 (1), ...,2”(s). Las elec-
ciones se disefian para provocar que z’(r) = z”(s) para los valores finales de r y s. Para progresar
hacia este resultado cuando 2/(r) # z”(s), se selecciona z/(r) para crear x'(r 4+ 1), mediante el cri-
terio de minimizar el nimero de movimientos restantes hasta alcanzar x”(s), o se selecciona z”(s)
para crear z”(s 4+ 1), mediante el criterio de minimizar el nimero de movimientos restantes hasta
alcanzar 2'(r). De estas opciones se selecciona la que produzca el menor valor ¢(z), determinando
también si r 0 s se incrementa en el paso siguiente.

El método de re-encadenamiento de camino se puede beneficiar de un procedimiento de efecto
“tunel” que permita usar una estructura de entornos diferente que la de la fase de btisqueda estdndar.
En particular, frecuentemente es deseable permitir periédicamente movimientos para el reenlace de
camino que normalmente se excluirfan por crear infactibilidad. Esta practica es menos susceptible
de llegar a perderse en una regién no factible que otras formas de permitir infactibilidad periddica,
ya que evidentemente la factibilidad se vuelve a recuperar al llegar a z”. El efecto tunel creado
ofrece la oportunidad para alcanzar soluciones que de otra forma se pasarian por alto. En la variante
que empieza desde 2’ y 2, algunas de las soluciones de 2/(r) o 2”(s) deben mantenerse factibles.

El re-encadenamiento de camino se puede organizar para poner mas énfasis en la intensificacién o
diversificacién optando por que 2’ y ” compartan més o menos atributos. Anélogamente la eleccién
de 2’ y 2” de un conjunto clasificado de soluciones élite estimulara la intensificacién, mientras que
elegirlas de conjuntos ampliamente separados estimulara la diversificacién.

Re-encadenamiento extrapolado. Una extensién del método del re-encadenamiento de camino,
que llamamos re-encadenamiento extrapolado, va mas alld del punto extremo z” (o alternativamente
x'), para obtener soluciones que se expanden a una regién mayor. La habilidad para continuar més
alld de este extremo resulta de un método para aproximarse al criterio de seleccién de movimientos,
especificado por el método estandar del re-encadenamiento de camino, que busca la préxima solucién
que deja el menor nimero de movimientos restantes para alcanzar z”. Especificamente, sea A(x)
el conjunto de atributos de solucién en x, y sea Agrop €l conjunto de atributos de solucién que se
sacan por los movimientos ejecutados para alcanzar la solucién actual 2’(i), es decir, los atributos
que han servido como DesdeAtributos en estos movimientos. Entonces buscamos un movimiento
en cada paso que maximice el nimero de HaciaAtributos que pertenecen a A(z") — A(2'(7)), y
sujeto a ello que minimice el nimero de los que pertenecen a Ag,,p, — A(z”). Tal regla generalmente
puede implementarse muy eficientemente, a través de estructuras de datos limitando el examen de
movimientos a aquellos que contienen HaciaAtributos de A(z")— A(2'(i)) (o permitiendo que estos
movimientos se examinen antes que otros).

Una vez que se alcanza 2'(r) = x”, el proceso continia modificando la regla de eleccién
de la siguiente forma. El criterio ahora selecciona un movimiento para maximizar el ntimero de
HaciaAtributos fuera de Agyop menos el nimero de sus HaciaAtributos que estan en Agyqp, y suje-
to a esto minimizar el niimero de sus DesdeAtributos que pertenecen a A(x”). El camino entonces
se detiene donde no quede eleccién que permita que el criterio de maximizacion sea positivo.
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Para entornos que permitan elecciéon de movimientos relativamente no restringida, este método
produce una extensiéon més alld de z” que introduce nuevos atributos, sin reincorporar ningun
antiguo atributo hasta que no quede ningin movimiento que satisfaga esta condicion. La habilidad
para ir mas alld de los extremos 2’ y z” crea una forma de diversificacién que no es accesible desde
el camino que queda entre estos extremos. Al mismo tiempo, los puntos exteriores estan influidos
por la trayectoria que enlaza ' y z”.

Soluciones evaluadas, pero no wisitadas. Las estrategias de intensificacién y diversificacion
pueden beneficiarse del hecho de que un proceso de busqueda genera informacién no sélo sobre
las soluciones realmente visitadas, sino también acerca de soluciones adicionales evaluadas durante
el examen de los movimientos no adoptados. Una manifestacién de esto es explotada en referen-
cia a las soluciones x*(i) en el método de re-encadenamiento de camino. Desde un punto de vista
diferente, sea S* un subconjunto de soluciones evaluadas, pero no visitadas (es decir, tomadas de
la secuencia x(1), ..., z(iteracionactual) cuyos elementos x dan valores ¢(z) dentro de una banda
de atraccién elegida). Es relativamente facil mantener un contador tal como #S5*(a x; = p), que
identifica el nimero de veces que x; = p es un HaciaAtributo de un intento de movimiento que
lleva a una solucién de S*. Tal contador puede diferenciarse ain més estipulando que el movimien-
to probado debe ser de mejora, y de alta calidad relativa a otros movimientos examinados en la
misma iteracién. Entonces a un atributo que alcanza una frecuencia relativamente alta sobre 5%,
pero que tiene una baja frecuencia de residencia sobre las soluciones realmente visitadas, se le da
un incentivo para incorporarlo a futuros movimientos, sirviendo simultdneamente para los objetivos
de intensificacién y diversificacién. Lo reciente y lo frecuente interactian en este método separando
el incentivo si el atributo ha sido seleccionado en un movimiento reciente.

Penalizaciones e incentivos especificos de intervalo. Un ajuste util de las ideas precedentes
extiende la filosofia de la Aspiraciéon por Direccién de Busqueda y Aspiracion por Admisibili-
dad Fuerte. Por estos criterios de aspiracion, los movimientos de mejora se pueden escapar de
la clasificacién tabi bajo ciertas condiciones, pero con los resultados rebajar su estatus para que
sean tratados como movimientos de mejora inferiores. Una extension de esto preserva la distincién
mejora/no-mejora cuando se introducen las penalizaciones e incentivos que no se pretende que sean
preventivos. Para esta extension, las evaluaciones vuelven a dividirse en intervalos de mejora y no
mejora. Las penalizaciones y los incentivos se dan con alcance limitado, degradando o realzando
las evaluaciones dentro de un intervalo, pero sin alterar la relacién entre las evaluaciones que caen
en intervalos diferentes.

Los incentivos concedidos en base a la similitud de influencia se hacen sujetos a este desplaza-
miento restringido de las evaluaciones. Dado que un movimiento influyente usualmente no es de
mejora en el entorno de un éptimo local, mantener la relacién entre evaluaciones de diferentes inter-
valos implica que tales movimientos se seleccionaran sélo cuando no existan otros movimientos de
mejora que los clasificados tabi. Pero los movimientos influyentes también tienen un efecto basado
en lo reciente. Sélo la ejecucion de un movimiento de alta influencia puede cancelar la clasificacién
tabi de un movimiento de menor influencia sobre una serie de iteraciones, por lo que deberia
reducir o cancelar el incentivo para seleccionar otros movimientos influyentes por una duracién
correspondiente.

Procedimientos de Listas de Candidatos. Anteriormente, ya se ha destacado la importancia de
los procedimientos para aislar un conjunto de movimientos candidatos de un entorno grande, para
evitar el gasto computacional de evaluar todo el entorno. Algunos procedimientos de este tipo
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han sido utilizados en métodos de optimizacion desde que el tema de la reduccion de los esfuerzos
computacionales se ha tomado en serio (desde al menos los anos 50 y probablemente antes). Alguna
de las formas més estratégicas de estos problemas vienen del campo de la optimizacién de redes [10].
En tales métodos, el subconjunto de movimientos se referencia mediante una lista que identifca sus
elementos definitorios (tales como indices de variables, nodos y arcos), y por tanto estos métodos
han adquirido el nombre de estrategias de listas de candidatos.

Una forma simple de estrategia de lista de candidatos es construir una lista simple de elementos
muestreando el entorno al azar, y repetir el proceso si el resultado se estima inaceptable. Este es
el fundamento de los métodos de Monte Carlo. Sin embargo, algunos estudios de optimizacién de
redes, sugieren que los procedimientos basados en disenios maés sistematicos producen resultados
superiores. Generalmente, éstos incluyen la descomposicién del entorno en subconjuntos criticos, y
el uso de una regla que asegure que los subconjuntos no examinados en una iteracién se planifiquen
para ser examinados en iteraciones siguientes. Para los subconjuntos apropiadamente determinados,
los mejores resultados se obtienen seleccionando los movimientos de maxima calidad de estos sub-
conjuntos, bien examinando explicitamente todas las alternativas o usando un umbral adaptativo
para identificar tales movimientos.

Otra clase de estrategias de listas de candidatos examina peridédicamente porciones mas grandes
del entorno, creando una lista maestra de algin namero de las mejores alternativas encontradas. La
lista maestra se consulta entonces para identificar movimientos (derivados o relacionados con los
almacenados) para iteraciones adicionales hasta que un umbral de aceptabilidad dispara la creacién
de una nueva lista maestra.

Las estrategias de listas de candidatos implicitamente tienen una influencia diversificante mo-
tivando que diferentes partes del espacio de entorno se examinen en diferentes iteraciones. Esto
sugiere que debe beneficiarse de coordinar tales estrategias con otras estrategias de diversificacion,
un area que permanece abierta a la investigacién. Las estrategias de listas de candidatos también
son muy naturales para procesos de paralelizacién, donde se examinan en paralelo formas de de-
scomposiciéon de entornos a examinar de forma secuencial. Los movimientos pueden seleccionarse
eligiendo el mejor candidato por varios procesos, o en su lugar cada proceso puede ejecutar sus pro-
pios movimientos preferidos, generando trayectorias de soluciones paralelas que son periédicamente
coordinadas a un nivel superior. Estos ultimos procedimientos se mantienen considerablemente
prometedores.

Entornos compuestos. La identificacién de un entorno efectivo para definir los movimientos desde
una solucién a otra puede ser extremadamente importante. Por ejemplo, un intento de resolver
un problema de programacién lineal eligiendo los movimientos que incrementan o decrementan
variables del problema, frente a elegir movimientos que usan procesos de pivotaje o direcciones de
busqueda, obviamente puede provocar una diferencia sustancial en la calidad de la solucién final
obtenida. Las innovaciones que han hecho a la programacion lineal una potente herramienta de
optimizaciéon dependen significativamente del descubrimiento de entornos efectivos para hacer los
movimientos.

Para aplicaciones combinatorias donde las posibilidades para crear entornos estan ampliamente
confinadas a varios procesos constructivos o destructivos, o a intercambios, mejoran frecuentemente
los resultados combinando entornos para crear movimientos. Por ejemplo, en aplicaciones de se-
cuenciacion generalmente es preferible combinar entornos consistentes en movimientos de insercién
y movimientos de intercambio, permitiendo considerar ambos tipos de movimientos en cada paso.
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Otra forma de combinar entornos es generar movimientos combinatorios, donde una secuencia de
movimientos simples es tratada como un solo movimiento méas complejo.

Un tipo especial de método para crear movimientos compuestos resulta de una sucesion de
pasos en los que un elemento es asignado a un nuevo estado, con la consecuencia de expulsion de
algiin otro elemento de su estado actual. El elemento expulsado se asigna a su vez a un nuevo
estado, expulsando a otro elemento, y asi sucesivamente, creando una cadena de tales operaciones.
Por ejemplo, tales procesos ocurren en un problema de secuenciacién de tareas al mover una tarea
a una nueva posicién ocupada por otra tarea, expulsando esta tarea de su posicién. La segunda
tarea entonces se mueve a una nueva posiciéon expulsando ain otra tarea, y asi sucesivamente.
Finalmente se acaba por insertar la ultima tarea entre dos tareas que son actualmente adyacentes.
Este tipo de método llamado, estrategia de expulsiones en cadena, incluye la expulsién de enlaces
entre elementos (tales como tareas) mas que expulsar los elementos en si, y también se aplica a
elementos agregados y a enlaces. Las estrategias de expulsiones en cadena tienen aplicaciones tutiles
en problemas de muchos tipos, particularmente en conexién con planificacion, rutas, clasificaciéon y
particién [1], [7].

Oscilacion Estratégica. El método de oscilacion estratégica esta estrechamente relacionado con
los origenes de la bisqueda tabu, y proporciona una técnica efectiva entre intensificaciéon y diversi-
ficacién para medio a largo plazo. La oscilacién estratégica opera moviendo hasta chocar con una
frontera, representada por la factibilidad o una etapa de construccion, que normalmente represen-
taria un punto donde el método se pararia. En vez de parar, sin embargo, la definicién de entorno
se extiende o el criterio de evaluacion para seleccionar movimientos se modifica para permitir que
la frontera se cruce. El método entonces continta por una profundidad especificada maés alla de la
frontera y luego vuelve. En este punto se vuelve a aproximar a la frontera y se cruza, esta vez en
direccién opuesta, procediendo a un nuevo punto de giro. El proceso de acercarse repetidamente
y cruzar la frontera desde diferentes direcciones crea una forma de oscilacién que da al método su
nombre. El control sobre esta oscilacién se establece generando evaluaciones modificadas y reglas de
movimiento, dependiendo de la regién en la que se estd actualmente navegando y de la direccién de
btsqueda. La posibilidad de recorrer de nuevo una trayectoria anterior se evita con los mecanismos
tabu estandares.

Un ejemplo de este método ocurre para el problema de la mochila multidimensional, donde los
valores de las variables 0-1 se cambian de 0 a 1 hasta que se alcanza la frontera de factibilidad.
El método entonces continia dentro de la region no factible usando el mismo tipo de cambios,
pero con un evaluador modificado. Después de un nimero seleccionado de pasos, la direccién se
invierte cambiando variables de 1 a 0. El criterio de evaluacién conduce hacia la mejor variacién (o
la de menor empeoramiento) de acuerdo a si el movimiento es de méds a menos o de menos a més
factible (o no factible), y se acompana por las restricciones asociadas sobre los cambios admisibles
de valores en las variables. Una implementacién de tal método de [2], [3] ha generado soluciones
particulares de alta calidad para el problema de la mochila multidimensional.

Un tipo algo diferente de aplicacién ocurre para el problema de encontrar un arbol generador
optimo sujeto a restricciones de desigualdad en un conjunto de aristas ponderadas. Un tipo de
método de oscilacion estratégica para este problema resulta de un proceso constructivo de anadir
aristas a un arbol que crece hasta que es generador, y entonces contintia anadiendo aristas para
cruzar la frontera definida por la construccion del drbol. Un grafo diferente se obtiene cuando la
solucién actual no es un arbol, y por tanto se requiere un entorno diferente, produciendo reglas
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modificadas de seleccién de movimientos. Las reglas cambian otra vez para proceder en la direc-
cién contraria, quitando aristas hasta conseguir otra vez un arbol. En tales problemas, el esfuerzo
requerido por diferentes reglas puede hacer preferible cruzar la frontera con diferente profundidad
por diferentes sitios. Una opcion es aproximarse y retirarse de la frontera mientras permanece a
un solo lado, sin cruzar (es decir, eligiendo cruzar con profundidad 0). En este ejemplo, se pueden
considerar otros tipos de frontera, derivados de las restricciones de desigualdad.

El uso de oscilacion estratégica en aplicaciones que alternan procesos constructivos y destruc-
tivos puede acompanarse de movimientos de intercambio que mantienen la construccién a un deter-
minado nivel. Un principio de optimalidad aproximada, que establece aproximadamente que buenas
construcciones a un nivel son mas probables de estar cerca de buenas construcciones a otro nivel,
motiva una estrategia de aplicar intercambios a distintos niveles, a cada lado de una estructura
blanco o diana tal como el arbol generador, para obtener construcciones refinadas antes de pasar a
niveles adyacentes.

Finalmente, remarcamos que la frontera incorporada en la oscilacién estratégica no necesita
definirse en términos de factibilidad o estructura, pero puede definirse en términos de una regién
donde la busqueda parece gravitar. La oscilacion entonces consiste en obligar a la busqueda a salir
de esta regién y permitirle volver.
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Apéndice. Elementos a considerar al implementar una Buisqueda Tabni.

Durante el proceso de disefio de un método de busqueda tabd para una aplicacién particular,
puede resultar de utilidad plantearse algunas de las cuestiones que se listan en este apéndice. Du-
rante la presentacion de estas cuestiones haremos referencia, como bibliografia adicional al presente
capitulo, a diversas secciones del libro “Tabu Search” (T'S) [8], escrito por los profesores Fred Glover
y Manuel Laguna en el ano 1997. Para hacer alusion a sus capitulos, por ejemplo al capitulo 3,
usaremos la notaciéon TS(3). De la misma forma, para hacer alusién, por ejemplo a la seccién 2 del
capitulo 3, mostraremos TS(3.2).

Independientemente del método de bisqueda utilizado para resolver un problema particular,
hay cuatro elementos comunes a todos ellos: (i) la representacién de la solucién, la cual permite
generar estructuras de entorno adecuadas para el problema, (ii) un objetivo, (iii) una funcién
de evaluacién, y (iv) un mecanismo de movimiento, proporcionado por el método usado; biisqueda
tabt en nuestro caso. En lo que sigue, mostramos la lista de cuestiones que es conveniente plantearse
antes de comenzar el diseno de una busqueda tabu.

1. El tipo de entorno usado. {Hay més de una posible estructura de entorno que pueda ser
potencialmente relevante? Cuando la respuesta a la pregunta anterior es positiva, ;pueden
combinarse o alternarse los entornos de forma conveniente? ;Es posible (y deseable) usar
entornos que hayan surgido de la resolucién de forma éptima de problemas relacionados o
ralajados? jPuede un entorno asociarse méas libremente a la solucién de un problema auxiliar
o relajado, como en un procedimiento RAMP? ;En qué medida puede la estructura del
problema actual ser explotada por la definicién del entorno? (Ver T'S(10.5), 351-352)

2. Indentificar los atributos de las soluciones. Estos atributos, que se derivan de los movimientos
determinados por las estructuras de entorno seleccionadas, en ocasiones toman la forma de
“variables del problema”. Pueden ser acciones, decisiones, elementos asignados a determi-
nadas localizaciones o periodos de tiempo, cantidades de articulos comprados o adquiridos, y
asi sucesivamente.

Referente a la memoria a corto plazo basada en lo reciente

3. Definicion de los estados tabi relacionados con los atributos identificados en el punto 2. Para
aquellos movimientos que involucran el cambio de mas de un atributo al mismo tiempo, cada
atributo componente tiene asignado un estado tabu (por ejemplo, tal como hemos mencionado
anteriormente en este capitulo, tabi-activo.® tabi-inactivo). El niimero de iteraciones usadas
para determinar la duracién de un estado tabu-activo puede despender del atributo consid-
erado, tal como se ha explicitado en el ejemplo de los dos ultimos parrafos de la seccién 3.4
de este capitulo.

4. La naturaleza del periodo tabu para los atributos de las soluciones (fija o dindmica), y la
regla de decisién para inicializar o actualizar el periodo (aleatoria o sistemdtica) explicados
en la seccién 3.4 son otros dos de los elementos fundamentales en el diseno de la busqueda
tabu. El “Método de Ciclo Tabu”, descrito en TS(7.3.3) 241-244, constituye un ejemplo de
estrategia dindmica, cuya eficacia ha sido demostrada recientemente.
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5. Determinar el uso de los criterios de aspiraciéon usados para eliminar estados tabi, explicados
en la seccién 3.5 de este capitulo. Para obtener informacién méas completa sobre los mismos,
se recomienda revisar TS(2.6) 50-54.

Referente a la memoria a largo plazo

6. Las estructuras y los usos hechos de la memoria basada en frecuencia. Por ejemplo, jqué tipos
de soluciones o movimientos proporcionan la base para aplicar esta memoria? ;Almacena el
proceso la frecuencia con la que aparecen determinados atributos en soluciones o movimien-
tos élite? ;Constituye la memoria de frecuencia de transicién, tal como aquella que cuenta
Unicamente el nimero de veces que un atributo fue anadido para crear una solucion élite, o
es una frecuencia de residencia, que cuenta el niimero de soluciones (o soluciones élite) en las
que ha estado presente un atributo? De forma similar, ;jhace uso el método de frecuencias
relativas a soluciones mediocres o malas? Por dltimo, ;tiene la memoria basada en frecuencia
un uso a corto plazo al igual que en su uso a largo plazo? Para obtener més informaciéon que
permite dar respuesta a estas preguntas, véase T'S(4.1) 94-94 y TS(4.7) 117-121.

7. FEstrategias usadas para la intensificacion. jRealiza el método un almacenamiento explicito de
las soluciones élite y busca periédicamente explorar otras soluciones cercanas a éstas, o confia
sobre todo en reforzar la eleccion de atributos que tienen una alta frecuencia por aparecer en
soluciones buenas, tal como se determinaba en el punto 67 Para encontrar la respuesta a esta
preguntas se puede consultar ademdas TS(4.2) 96-98.

8. FEstrategias usadas para la diversificacion. ;Usa el método una estrategia de multi-arranque
para obtener diversificacién, o usa periédicamente movimientos que guian la busqueda hacia
zonas alejadas de las regiones ya visitadas? Véase TS(4.3) 98-102 y las primeras partes de

TS(5).

9. Uso de algunas estrategias fundamentales tales como oscilacién estratégica, re-encadenamiento
de caminos, proyecciéon de memoria adaptativa, etc. ;Se usa alguno de estos métodos como
espina dorsal de la busqueda? ;Son invocados periédicamente en un papel combinado de
intensificacién/diversificacién?

10. ;Qué estructuras de datos pueden usarse para facillitar los elementos anteriores, incluyendo
estructuras que almacenen informacién suficiente para permitir la rapida actualizacion de las
evaluaciones de los movimientos en vez de recalcular las soluciones completamente? (TS(3.1)
59-61.)

11. Las estrategias de listas de candidatos, que porporcionan un modo para enfocar las reglas de
decisién y reducir la computacion global, constituyen también un elemento fundamental de
la bisqueda tabu (TS(3.2) 61-67). Véase también el ejemplo completo de la seccién 2.3 de
este capitulo.

Nota: En algunos problemas relacionados con la planificacion, los entornos que parecen ser los
mas ficiles y naturales son aquellos basados en procesos constructivos y destructivos, construyen-
do un plan paso a paso. En este caso, a menudo es 1util un enfoque de busqueda tabu multi-
arranque para generar una nueva solucién en cada paso. Sin embargo, en muchas aplicaciones en

35



las que un procedimiento constructivo o destructivo puede que no proporcione el enfoque mas
simple, pudiera resultar valioso el uso de otras estructuras de entorno, siguiendo las considera-
ciones del punto 1. (En los articulos 294 y 302 que aparecen en “Publications”de la pagina web
http://spot.colorado.edu/~glover, se encuentran referencias sobre métodos de buisqueda tabi multi-
arranque).
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